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Ozet

Bu calismada, kredibilite kurami ve panel veri regresyon modelleri genel hatlariyla agiklanmus, kredibilite
modelleri ile panel veri modelleri arasindaki baglant1 arastirilmigtir. En fazla kesinlik kredibilite yaklagim
altinda verilen Biihlmann, Bithlmann-Straub ve Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelleri, karisik dogrusal
modellerin 6zel durumlart olarak incelenmistir. Trafik sigortasina iligkin veri kiimesi kullanilarak, bu
kredibilite modelleri altinda, Tiirkiye’nin tiim illeri i¢in kredibilite primleri hesaplanmigtir.

Anahtar sozciikler : Kredibilite kurami; Kredibilite modelleri; Kredibilite primi; Panel veri modelleri; Karigik
dogrusal modeller; En iyi dogrusal yansiz dnkestirici.

Abstract

Panel data models in credibility theory and an application for
the motor third party liability insurance

In this study, credibility theory and panel data regression models are explained in general terms, the link
between the credibility models and panel data models is investigated. Biihlmann, Biihlmann-Straub and
Jewell’s hierarchical credibility models that are given under greatest accuracy credibility approach, are
examined as special cases of mixed linear models. By using data set concerning the motor third party liability
insurance, the credibility premiums are calculated under these credibility models for all provinces of Turkey.

Keywords: Credibility theory; Credibility models, Credibility premium,; Panel data models; Mixed linear
models, Best linear unbiased predictor.

1. Giris

Aktiierya bilimlerinde, kredibilite kelimesi ilk olarak, aktiierin fiyatlandirma yaparken, bir kisim
sigortalinin deneyimine ne Ol¢iide giivenmesi gerektigini belirtmek iizere, gilivenin Olgiisii olarak
kullanilmugtir [15]. Kredibilite kurami, gegmis hasar bilgileri bilinen, benzer risk birimlerinden olusan bir
grupta, herhangi bir birimin gelecek donemdeki beklenen hasarinin kestiriminde kullanilan yontemleri
inceler [8].

Panel, zaman icinde araliksiz olarak gozlemlenen bireylerden olusan bir grup olarak tanimlanmaktadir.
Panel veri regresyon modelleri, bireyler arasindaki heterojenlik kaynagina gore, sabit etkiler modeli ve
rassal etkiler modeli olarak iki temel model altinda incelenmektedir. Karisik dogrusal modeller (mixed
linear models), sabit ve rassal etkileri ayn1t modelde barindiran esnek modellerdir.
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Bu c¢alismada, kredibilite kurami ile panel veri modelleri arasindaki baglanti incelenmistir. Kredibilite
fiyatlarinin kestiriminde en iyi dogrusal yansiz dnkestiriciler kullanilarak, Bithlmann, Bithimann-Straub ve
Jewell’in hiyerarsik kredibilite modellerinin, karigik dogrusal modellerin 6zel durumlar1 olarak
gosterimine deginilmistir. Besinci boliimde, gercek bir veri kiimesi kullanilarak, Bithlmann, Biihlmann-
Straub ve Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelleri altinda, veri kiimesindeki tiim birimler i¢in kredibilite
primleri elde edilmistir.

2. Kredibilite kurami

Bir polige sahibinin hasar deneyimi, uygulanan net prim i¢in varsayilandan daha iyi ise, bu polige
sahibinin, prim indirimi talebinde bulunma olasilig1 her zaman vardir. Bir risk grubunda tiim risklerin
homojen oldugu varsayilarak risk grubunun beklenen hasar1 hesaplanir ve bu net prim olarak gruptaki her
bireye uygulanir. Oysa, risk birimleri arasinda farkliliklarin olmasi dogaldir. Bu nedenle, bazi police
sahipleri, hasar deneyimlerinin varsayilandan daha iyi olmasina ragmen, daha fazla prim 6dediklerini
diistinerek, prim indirimi talebinde bulunabilirler. Benzer bi¢cimde, sigorta portfdyiinde, risk primi veya
net prim hesabinda varsayillandan daha koétii hasar deneyimine sahip polige sahipleri de bulunmaktadir ve
adil olunmasi i¢in, bu polige sahiplerinin daha fazla prim 6demeleri istenmelidir. Bu durumda sigortaci su
soruyla kars1 karsiyadir: Polige sahibinin hasar deneyimi, fiyatlandirma yapilirken ne kadar giivenilirdir,
ne kadar itibarlidir?

Bazi yaklagimlar altinda, kredibilite kestiricisi (hasar sayisi, hasar miktari, risk primi v.b i¢in) C,
C=ZR+(1-2)H (1)

esitliginden hesaplanir.

Esitlik (1)’deki gibi kredibilite faktorii ile agirliklandirilmis bigimde hesaplanan primler, kredibilite primi
olarak adlandirilmaktadir [13]. Burada, R giincel gézlemlerin ortalamasini, H ise 6nsel ortalamayi gosterir.
Z kredibilte faktorii olarak tamimlanir. Z, gilincel gozlemlere verilen agirligl, (1-Z) ise gecmis
gozlemlere verilen agirligr gosterir [10]. Baska bir agidan bakildiginda R, sigorta portfoyiindeki herhangi
sigortalinin gegmis hasar bilgisi ve H, portfoye iliskin bilgiye gore hesaplanan ortalama olarak da ifade
edilir. Z=1 olmasi durumunda, bir sonraki doneme iliskin kestirim, tamamen sigortalinin hasar
deneyimine gore yapilmis olur. Sigortaliya iliskin gozlem sayisi az ise Z degeri 0’a yaklasir ve bu
durumda, kredibilite kestirimi, tiim portféyiin ortalamasina yakin olarak elde edilir. Portféy homojen ise,
kisilere yiiklenecek net prim, genel ortalama olarak belirlenebilir. Diger yandan, sigortalilarin ge¢mis
hasar bilgisi yeterince genis ve portfdy heterojen ise, sigortalinin bireysel ortalamasi prim olarak
belirlenebilir [4].

2.1. Kredibilite yaklasimlar

Kredibilite kuraminda kullanilan kredibilite yaklagimlar1 {i¢ temel baslik altinda siniflandirilabilir,

1. Sinirh Dalgalanmali Yaklagim,

2. Bayesci Yaklagim,

3. En Fazla Kesinlik Yaklasimi (Greatest Accuracy Approach) [10].

En fazla kesinlik yaklagiminda kredibilite faktorleri, Bayesci bir modelde optimal katsayilar olarak elde

edilmektedir. Bu nedenle kredibilite kurami, sinirli dalgalanmali kredibilite kurami ve en fazla kesinlik
kredibilite kurami olarak iki yontem altinda incelenmektedir [13].
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2.1.1. Bayesci yaklasim

Belli bir risk sinifindaki her polige sahibinin risk seviyesi & risk parametresi ile tanimlansin fakat &
degeri her polige sahibine gore degissin. € parametresi var oldugu fakat gozlenemedigi i¢in gergek
degerinin hi¢bir zaman bilinmedigi varsayilir. € parametresi police sahibine gore degistigi icin, bir
olasilik dagilimi vardir. @ nin olasilik fonksiyonu 7r(0) ile gosterilirse, @ bir rastlant1 degiskeni olmak

iizere dagilim fonksiyonu, I1 (6’) = P(@ < 6’) biciminde gosterilir.

T=1,2,.,T,T+1 donemi i¢in, Y, bir police sahibinin # zaman doneminde gozlenen hasar miktar1 veya
hasar sayis1 olsun ve Y’ ler birbirinden bagimsiz olsun. ®=6 verilmisken, Y, ’nin kosullu olasilik
fonksiyonu fy\@ (y, |¢9) olarak gosterilsin. Y, ’ler bagimsiz olmalarina ragmen ayni dagilima sahip olmak

zorunda degildir.

Amag, police sahibinin bir sonraki ddnemdeki hasarin 6nkestirimi bulmaktir. ®=46 kosulu altinda Y,
‘in dagilimu ile ilgilenilir. & bilinseydi fy\@ ( yt|0) kullanilabilirdi. @ bilinmediginde, ayn1 poli¢e sahibi
icin ge¢mis hasar bilgisi, y bilinir. Bu nedenle, & kosulu yerine y kosulu getirilir ve Y=y verilmisken

Y,,,’in kosullu dagilimi elde edilir. ® kesikli dagiliyor ise hesaplamalar integraller yerine toplamlar ile

yapilir. ¥ ’ler ®=6 kosulunda birbirinden bagimsiz oldugu i¢in,

fro(:0)= £ (353200 7710) 7 (0) :hi[fw (yt|9)}r(e) ®)

yazilir.

Y “nin bilesik dagilimi,

£ () :Imfw (ytle)}ﬂ(e)de (3)

biciminde elde edilir.

Esitlik (3)’te, T yerine T+ yazilirsa Y,,Y,,...Y;,, ’in bilesik dagilimi elde edilir. Y=y verilmisken,
Y Y, ...Y; ,0’ nin bilesik dagilimindan yararlanarak,® ’ nin sonsal yogunlugu asagidaki bi¢imde elde

edilir,

t=1

fro(n0) [H[f ”Q(y’w)ﬂ
L0 R

“4)

ﬂ.@‘y(9| y) =

Esitlik (4) kullanilarak, Y;,, ’in kosullu yogunlugu,

J.fYTﬂ \G(y”l |9)7[®\Y (9| ) fy (J’)de
fY(J’) )
:.[fym ‘G(yT"l |9)ﬂ®\y (9| y)deo

fyT+l‘y(yT+1|y):
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bigiminde elde edilmektedir.

Y=y gozlem degerleri ilizerinden Y,,, ‘in beklenen degeri kestirilebilir. Eger @ biliniyorsa fYM o (Y74 | 0)

fonksiyonundan yararlanilarak, hipotetik (varsayimsal) ortalama veya bireysel prim,

P (0)=E(Yy|©=0)= [y, £, 10y | Oy, ©
biciminde elde edilir.
Esitlik (6)’ da @ yerine ® yerlestirilirse hipotetik ortalamanin beklenen degeri,

1=ty = E(Yp,)=E [E(Yp|© = 0) ] = E[ 4, (0)] @)

biciminde gosterilir.

Esitlik (7)’den goriildiigii gibi, net prim (pure premium) veya genel prim (collective premium) hipotetik
ortalamalarim beklenen degeri olarak hesaplanir. Bu yontem, birey hakkinda bir bilgi olmadiginda, risk
parametresi veya y bilinmediginde kullanilmaktadir.

6 degerinin bilinmemesi durumunda, Y., ‘in veya beklenen degerinin kestiriminde izlenecek en iyi yol,
Y=y gbzlem verilerinden yararlanmaktir. Bu durumda, sigortalinin, 7+/ zamanindaki Bayesci primi,

E(Yya | Y= )= [ yra fiy 1y Ora | 9) (8)
veya
E(Yru|Y=0)=[ lya (0) 7y (6] )d0 ©)

bigiminde elde edilir [14].
2.1.2. En fazla kesinlik yaklasimi

Biihlmann, /4, (0) =E(YT+]|®=6?) olmak {izere, E[,um (6’)|Y],Y2,...,YT] ‘nin kestiriminde, ge¢mis
hasar bilgisini kullanarak, hata kareler ortalamasi en kiiciik olacak bi¢cimde bir yaklagim kullanmistir.
Bayesci yaklasimda verilen varsayimlar altinda, te{1,2,3,...,T } olmak {iizere, Y,, herhangi bir police
sahibinin, ¢ zaman doneminde olusan hasar miktar1 olsun. ® kosulu altinda, Y, ’ler birbirinden bagimsiz
olsun.

T

Bu yaklasimda, ¢, +Zat Y, dogrusal fonksiyonu kullanilarak ¢,q,,....,a; ‘lerin Kkestiricileri
t=1

bulunmaktadir. o degerleri, asagidaki karesel hata kayip (squared error loss) fonksiyonunun beklenen

degerini en kiiciik yapacak degerler almalidir,

t=1

Q=E{um(9)—% —iazxﬂ (10)
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Esitlik (10)’daki fonksiyonun en kii¢lik deger almasim saglayan o degerleri &,,q,,...,a; olarak

T
gosterilsin. Bu kestiricilerin elde edilmesiyle birlikte olusturulan &, + ZO@E (YZ) fonksiyonu, kredibilite

=1
primi olarak adlandirilir. Bu nedenle, kredibilite primleri, £ (YT l |Y ) Bayesci primi, Y, ve E (YT l |®)

icin en iyi dogrusal yansiz kestiricileridir. O’ nun en kii¢iik deger almasi i¢in & ‘lara gore tiirevi alinir ve
sifira esitlenir. Bir dizi islemlerden sonra T sayida esitlik elde edilir ve ¢,,q,,...,a; i¢in ¢dziimlenir.

E (Y;) =u Var(Yt) =0’ ve p korelasyon katsayis1 olmak iizere i#j i¢in Cov(Yt,Ys) = po’ varsayilsin. Bu

varsayimlar altinda, &, ve &, asagidaki esitliklerden elde edilir,

- l1-p)u
0= ( ) (11)
l-p+Tp
S _ P _ P
a, = = (12)
' ,u(l—p) 1-p+Tp
Sonug olarak bireyin kredibilite primi,
T 1_ T Y
0?0+2071Y;=( PIH +z P
= l-p+Tp T 1-p+Tp
(13)

=(1-z)u+zyY

bi¢iminde elde edilir.

T
Esitlik (13)’te Y=T"" ZY; bi¢giminde ve kredibilite faktori, Z = Tp/(1-p+ Tp) bigiminde hesaplanir. Bu
t=1

yaklasimda kredibilite primi, ® kosulu altinda Y, ’nin ortalama, varyansi ve Cov(Y LY )’nin

s27t
varsayimlarina bagli olarak Biihlmann modeli ve Biihlmann-Straub kredibilite modeli ile
hesaplanmaktadir [14].

3. Panel veri analizi

Panel verinin tanimi, bireylerin gozlemlenmesinden gelmektedir. Panel, zaman i¢inde araliksiz olarak
gbzlemlenen bireylerden olusan bir gruptur. Panel veri kiimesi, zaman serileri ve yatay kesitlerin (cross
section) birlesmesinden olugan veri kiimesidir [9]. Yatay kesitsel regresyon veri kiimesi gibi panel veri
kiimeleri de bireylerin bir yatay kesitinden olusur ancak bu bireyler zaman tizerinde gozlemlenir. Zaman
serileri verisinden farkli olarak, panel veri kiimelerinde bir¢ok birey incelenir. Bu tip veri kiimeleri
kullanilarak, degiskenler arasindaki istatistiksel iliskilerin kestirilmesi yontemine, panel veri analizi denir.
Panel veri analizi ve panel veri modelleri icin yeterince kaynak mevcuttur [11][1][7].

Vi, t zaman doneminde 7. birey i¢in bagimli degiskeni gostersin. Bir panel veri kiimesi, her bir i =1,2,....n
ve t=12,...,T, degerleri i¢in i. bireyin ¢ zaman donemlerinde olusan gozlem degerlerinden olusur. 7; , i.
birey i¢cin gozlem sayisim1 gostermektedir. 7; bireyden bireye degisiyorsa, bu tip veri kiimesine, dengeli
olmayan (unbalanced) veri kiimesi denir. Her bireyin gézlem sayisinin esit oldugu veri kiimesine ise,
dengeli (balanced) veri kiimesi denir [7].
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3.1. Panel veri regresyon modelleri

Bireyler, zaman iizerinde izlenirse bireysel davranislari modellenebilir. Bircok veri kiimesinde
bireyler birbirinden farklidir bir diger deyisle heterojendir. Bu heterojenligin, modele dahil edilme
bicimine gbre modeller tanimlanmaktadir. Yatay kesitsel regresyon analizinde,

y,=at+x f+e,, t=12,...,T,, i=12,...,n (14)

modelleri kullanilmaktadir. Burada, o modelin sabit terimini, &, hata terimini ve x, aciklayici

degiskenleri temsil eder. Bu modellerde, bireyler arasindaki farklar hata terimi ile agiklanmaktadir. Panel
veri, bu farkliligin modellenmesi imkanin1 vermektedir. Bireyler arasindaki bu heterojenligi i¢eren temel
panel veri modeli asagidaki gibi gosterilir,

v, =a,+x,f+e¢,, t=12,....,T,, i=12,..,n (15)

Yatay kesitsel ¢alismalarda, 7; = / i¢in bu modelin parametreleri kestirilemezken, panel veri kiimesinde,
a,,0,,...,a, ve f parametrelerinin kestiriminin yapilmasi i¢in yeterince gozlem bulunmaktadir. Modelde,

a; gibi bireysel (subject-specific) parametreler ile bireyler arasindaki heterojenligin kontrol edilmesi

saglanir. {ai} ‘ler igin iki temel model kullanilmaktadir:

L {al.} ‘lerin sabit bilinmeyen parametre olarak varsayildigi sabit etkiler (fixed effects) modeli,

1I. {al.} ‘lerin bilinmeyen bir kitleden geldigi ve rassal oldugunun varsayildigi rassal etkiler (random
effects) modeli [7].

3.1.1. Karisik dogrusal modeller

Karigik dogrusal modeller, hem rastgele etki hem de sabit etkiyi aym1 modelde barindiran esnek
modellerdir. Panel veri modeli,

Vi =X Btz t e, (16)
bigiminde verilsin.

i=12,.,n ve T.<T (maksimum zaman donemi sayis1) olmak iizere i bireyi 7; zamanda gozlensin.

X, =(xit’1,xit’2,...,x”’,<) IxK  boyutlu gozlenen agiklayict degiskenlerin  satir  vektorii ve

B=(B.Bosws By )' bunlara karsilik gelen bireysel olmayan parametrelerdir. z, = (zi,q],zit,z,...,zmq) , Ixg

boyutlu diger agiklayici degiskenler, bir diger adiyla gostermelik degiskenlerin satir vektorii ve

a; = (Ofn, Ay .. ,aiq) , bunlara karsilik gelen bireysel parametrelerdir. &;, modelin hata terimidir.

Bireyler arasinda bagimli degiskenler birbirinden bagimsizdir fakat aralarinda 6ziliski de olabilir. i. birey

icin hata terimlerinin ortalamasi, E(gi) =0,,, bi¢ciminde ve varyans kovaryans matrisi, Var(gl.) =R

biciminde gosterilsin. Bireysel etki,{a,.} ‘ler birbirlerinden bagimsizdir ve 0 ortalama, D,,, ile gosterilen
pozitif tanimli varyans kovaryans matrisi ile ayni dagilir. Bireysel etkiler ile hata terimleri arasinda iligki
olmadig1 varsayilir : {tim i, j, » ve ¢ degerleri igin Cov(ajr,el.,) =0}. Bu varsayimlar altinda i. bireyin

varyans kovaryans matrisi agagidaki gibi elde edilir,

Var(y,)=Z,DZ+R, =V, (17)
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V. matrisinin tiim i degerleri icin tersi alinabilir oldugu varsayilir. Bu matris, varyans bilesenleri olarak
adlandirilan 7 parametreler vektoriine bagl oldugu igin V; (T) gosterimi kullanilir. Varyans bilesenlerinin
bilindigi varsayimi altinda, £’ nin genellestirilmis en kii¢iik kareler (GEKK) kestiricisi,

-1
berxk =[ZX;VI‘_1 Xi] ZX;V;_I)’I‘ (18)
=1 i=1

esitligi ile verilir [7].
Onkestirim

Bir rastlant1 degiskeninin alacagi degerin kestirimine, onkestirim denilmektedir. Sabit etkili dogrusal
modellerde varyans kovaryans matrisinin bilindigi varsayimi altinda genellestirilmis en kiiglik kareler
(GEKK) yontemi kullanilmaktadir. Ancak, karisik dogrusal modellerde rastgele etkiler bulunmaktadir ve
bu etkilerin kestirimi, genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi ile elde edilememektedir. Bu sorun, en iyi
dogrusal yansiz dnkestirici (EDYO) ile ¢oziilebilmektedir.

E (oc) =0 ve A’ bilinen bir matris olarak tanimlansin. 4’8 kestirilebilir bir fonksiyon olmak iizere £ ve
a ’y1 birlikte i¢eren bir rastlanti vektéri, w=A4'f+a bi¢iminde tanimlansin. w rastlant1 degiskeni de

hem rastgele etkiyi hem sabit etkiyi igerdigi i¢in w igin yapilan kestirime, onkestirim denir. %, w 'nun en
iyi dogrusal yansiz Onkestiricisi ise agagidaki 6zellikleri saglamalidir:

Enlyi: %, E (10 - w)' (10 - w) hata kareler ortalamasini en kiigiik yapan deger olmalidir.
Dogrusal: %, y’nin dogrusal bir fonksiyonu olmalidir.
Yansiz: w, E (1&')— w) =0’1saglayan bir deger olmalidir [16].

Esitlik (16)’deki karisitk dogrusal modelde,o; bireysel etkilerinin Onkestirimi yapilmak istenirse,
w =c'a, ’nin dogrusal kombinasyonlar1 diigiiniilmelidir. Bu durumda, E (w) =0 oldugu i¢cin A =0 olur.

Cesitli varsayimlar altinda ve genel dogrusal onkestirimden yola ¢ikilarak, w rastlanti degiskeninin en iyi
dogrusal yansiz onkestiricisi agsagidaki esitlikten elde edilir,

Wepyo = C'DZ:"V:'_] (yi - X, bGEKK) (19)

Yukaridaki esitlik tiim ¢ sabit vektdrleri igin gegerli oldugundan, @, ‘nin EDYO’sii asagidaki gibi elde
edilir [5],

@ gpyo = Dz (yi = X, bogxk ) (20)

171

Varyans bilesenlerinin kestirimi

Karisik dogrusal modellerde parametrelerin 6nkestiriminde en iyi dogrusal yansiz onkestirici esitliginden
yararlanilmaktadir. Ancak bu esitligin kullanilmasi i¢in her bireyin varyans kovaryans matrisinin (V)
bilinmesi gerekmektedir. V; bilinmiyor ise V; =Z, DZ]+ R, esitligindeki D ve R; ‘nin kestirilmesi gerekir.
Bu iki matrisinin kestirimine varyans bilesenlerinin kestirimi denir. Varyans bilesenlerinin kestiriminde
bir takim yontemler uygulanmaktadir. Bu yontemlerden bir kismi normallik varsayimini gerektirirken, bir
kismui gerektirmez. Normallik varsayimi gerektirmeyen yontemler, varyans analizi yontemi (analysis of
variance, ANOVA), en kii¢lik normlu karesel yansiz kestirim yontemi (minimum norm quadratic unbiased
estimation, MINQUE) ve Henderson’nin yontemleridir. Normallik varsayimi gerektiren yontemler ise, en
cok olabilirlik yontemi (maximum likelihood, ML) ve sinirlandirilmig en ¢ok olabilirlik (restricted
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maximum likelihood, REML) yontemidir. Her iki yontemde de bir olabilirlik fonksiyonu maksimize
edilmekte ve bu yontemler, hem dengeli hem dengeli olmayan veri kiimeleri i¢in kullanilmaktadir.
ANOVA yontemi ise dengeli veri kiimeleri i¢in siklikla kullanilirken, dengeli olmayan veri kiimeleri igin
tercih edilen bir yontem degildir. Ciinkii, ANOVA yontemi, dengeli veri kiimesi i¢in yansiz ve en kiiciik
varyansh kestirimler verirken, dengeli olmayan veri kiimeleri i¢in ayni sonuglari veremeyebilir [16].

4. Biithlmann, Bithlmann-Straub ve Jewell’in hiyerarsik kredibilite modellerinin panel veri
modelleri ile yorumlanmasi

Kredibilite kuraminda ilgilenilen, gecmis gozlem degerlerinden yararlanilarak, gdzlenemeyen risk
degiskeninin, 6 kosulunda bir sonraki donemdeki beklenen hasarinin, (-, (0)=E (YT +1|®=0)

kestirilmesiydi. Dannenburg [4], kredibilite modellerinin, agiklamasi zor olan risk parametresi 6
kosulunda olusturulmasi durumunda, gruplar veya bireyler arasinda birden fazla risk parametresi olmasi
nedeniyle analizin zorlagacagini, bunun yerine risk degiskenlerinin birbirinden bagimsiz varyans
bilesenlerine ayrilmasinin kolaylik saglayacagimi belirtmistir.

Bir hasar, E (yl.t|al.)=zl., a, +x, f biciminde rastgele bilesenler ve sabit parametrelerin dogrusal

kombinasyonu olarak ifade ediliyorsa, kredibilite kestiricileri, en iyi dogrusal yansiz dnkestiricilere esittir
[6]. Calismanin bu boliimiinde, en fazla kesinlik kredibilite yaklagimi altinda incelenen Biihlmann,
Bithlmann-Straub ve Jewell’in hiyerarsik kredibilite modellerinin, karisik dogrusal modellerin 6zel

durumlari olarak gosterimine deginilecek ve bu modellerde, w=E ( Virs |a,.) =XruBtzipaa icinen

iyi dogrusal yansiz Onkestiricinin elde edilmesi agiklanacaktir.

Bu kisimda kredibilite modelleri Esitlik (16)’daki karisik dogrusal modeller tiiriinden ifade edilmistir.
i=1,2,..,n olmak tizere i. birey 7; zaman {izerinde gozlensin. Kredibilite kuraminda, i. bireyin 7;+1.

donemde  beklenen  hasarimin  kestirimi  ile  ilgilenilir. = Panel veri baglaminda ise,
w=E ( Vir+ |al.) =X, ;4 B+ 2z 14 @ nin kestirimi ile ilgilenilmektedir. Bu durumda, A'=x,,,, olur ve

1

w’nin en iyi dogrusal yansiz 6nkestiricisi, Wy, = X; 71 boprx + Zi 141 @ ppyo bigiminde elde edilir [S]. Bu

kisimda ilgilenilen modellerde x;, =z, =1 oldugu i¢in wy,ys =bexx + & ppys biciminde  elde
edilmektedir.

4.1. Biilmann kredibilite modeli

»;, 'ler t zaman doneminde i. bireyin ortalama hasar miktari, hasar orani veya poli¢e basina diisen ortalama
hasar miktarin1 gostersin. Esitlik (16)’daki karisik dogrusal modelde, K=g=1, x, =z, =1 ve B =U
degerlerini aldiginda asagidaki model elde edilir,

Yy =Mro;te,, i=12,.,n ve t=12,.,T (21)

Esitlik (21)’de, .y, portfoydeki herhangi bir police sahibinin ortalama hasar1 bir diger deyisle genel
ortalamadir. ¢, , i. birey i¢in ortalamadan sapma miktar1 olarak bireyler arasindaki farki gosterir. ¢, ’ler, ¢
zaman donemi i¢in ortalamadan sapmay1 gosterir. £ (a,.) =K (gn) =0’dir. Varyans bilesenleri, I, TxT;
boyutlu birim matris olmak iizere, R, =Var(e,) = alei ve D= Var(al.) = o bigiminde gosterilir.

Dannenburg [4], y,=p+a; *¢,

i

i=12,.,n ve t=1,2,..,T, modelinde, i. birey igin, ¢&

dalgalanmalarini igeren y, ,,, = U+ a; + ¢, ., 'nin Onkestiriminin yapilmasi yerine, ayni sonucu verecek
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bi¢imde risk primi olarak adlandirlan kosullu ortalama, E ( yi,T+1|ai) =+, ’nin Kkestirimi ile

ilgilenmistir.

Esitlik (21)’deki model, sabit etkiler modeli ise genel ortalama u, agik bicimde yazilmayip ¢, ’nin
icerisinde modele girer. Bu nedenle, i. bireyin ortalamas1 ¢; dir. ¢, 'nin en iyi dogrusal yansiz kestiricisi
¥;” dir. Model, rassal etkiler modeli ise y, w'niin, y, -y ise «,; ‘nin istenen Ozellikleri saglayan
kestiricileridir. Bu durumda, y,, (+ ¢, nin yansiz kestiricisi olmasina ragmen etkin bir kestirici degildir.

Bu kestirici, hata kareler ortalamasimi en kii¢iik yapan kestirici olmadigi i¢in, daha kiigiik hatay1 veren
kestirici, y; ve y ’nin dogrusal kombinasyonu olarak, ¢, y; +¢, y bi¢iminde diisiiniilebilir. Burada, c¢; ve

¢, sabit degerlerdir ve yansizligin saglanmasi i¢in ¢, =1—c¢, varsayilir. Hata kareler ortalamasini en kii¢iik
Yapan ¢y,

2
1,02

2 2
o +1o,

¢ =

(22)

bi¢iminde elde edilir.

Esitlik (22)’de o, ve o’ smasiyla @, ve &, nin varyansidir. 4+c, ’nin en iyi dogrusal yansiz

a

onkestiricisi ¢, = z; kredibilite faktorii olmak tizere,

(t+a),ps =2y +(1-2)7 (23)

biciminde elde edilir [7]. Bu esitlik, risk priminin Biihlmann kredibilite kestiricisini vermektedir. Eger,
bireylerin gozlem sayis1 degisiklik gosteriyorsa, Esitlik (23)’te ¥ ’nin yerine, 4 niin GEKK kestiricisi,

n

Zzz’)_’i
]

) —— yerlestirilir.

1l
—_

i

4.2. Biilmann-Straub kredibilite modeli

Biilmann&Straub [3], riske maruz kalan birim sayilarinin bireylere gore farklilik gostermesi durumunu
dikkate alarak, Biithlmann kredibilite modelini genisletmistir. Bithlmann modelinde oldugu gibi, Esitlik
(16)’da verilen karisik dogrusal modelde K=¢=1, x,, =z, =1 ve f, = olsun. Bu varsaymmlar altinda, i.

bireyin ¢ zaman donemindeki hasar deneyimi agagidaki gibi gosterilsin,
Vv, =Hra; te,, i=12,..,n t=12,.T (24)

Bu modelde, y, ’ler, ortalama hasar miktari, hasar orani veya police basina diisen ortalama hasar miktar:
olarak tanimlanabilir. y,, w, sayida rastgele degiskenin ortalamasi olarak tanimlanir. Hata terimlerinin
ortalamasi, E (51.) =0,,, ve varyans kovaryans matrisi, R, = Var(gi) = 02k6§egen(1 [ Wiy 1 Wip )

bigiminde gosterilsin. Bireysel etki {«; } ‘ler birbirlerinden bagimsizdir ve 0 ortalama, D = Var(al.) =0’

a

varyansi ile ayn1 dagilima sahiptir. , ve &, ‘lerin birbirlerinden bagimsiz olduklar varsayilir. u, o ve

o’ parametreleri, portfoyiin risk yapisim karakterize etmeleri nedeniyle yapisal parametrelerdir [5].
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Biithlmann-Straub modelinde, simgesel olarak kolaylik saglanmasi agisindan bireyler i¢in zaman
donemlerinin esit oldugu ve en yiiksek degerin T oldugu varsayilsin. Kullanilacak olan kredibilite faktorii
ve agirlikli ortalamalara iligskin notasyonlar agagida verilmektedir [4]:

T n
Wiz = z Wit 5 Wy = z Wiz (25)
t=1 i=1
2 n
o _ W
b B =) (26)
O TO, Wsx i=l
T n n
W, w. Z.
— it — ) — i
YViw _z Vit » Vww _z Viw s Yow _z_yiw (27)
=1 Wiz iz Wz i=1 23

Esitlik (27)’de, y,,’ ler agirlikli bireysel ortalamalardir. Bu notasyonlar kullamlarak, i birey icin
Biihlmann Straub kredibilite kestiricisi,

Zi Viw +(1_Zi)ﬁ (28)
bi¢iminde elde edilir.

f=y_, ,wniin GEKK kestiricisidir. Bu kestirici kullamlarak, ¢, *nin EDYO’sii z, ( Viw = yzw) olarak elde

edilir. Boylece, Biihlmann-Straub modelinde f/+«; risk priminin kredibilite kestiricisi asagidaki bigmde
elde edilir [5],

Bpxy + A ppyo = Zi Yiw T (1 -z )yzw (29)

4.3. Jewell’in hiyerarsik kredibilite modeli

Jewell [12], kredibilite kuraminda iki asamali hiyerarsik model ile ¢alismistir. Bir portfoyiin, 7 indisi ile
gosterilen n sektore ayrildigi varsayilsin. Her sektorde de, j indisi ile gosterilen toplam J; hiicre olsun.

(i, J ) hiicresinde 7 indisi ile gosterilen 7}, gdzlem olsun. i. sektdrde, j. bireyin ¢ zaman déneminde

gbzlenen riski,
Viu SBHU Y+ e, i=12,.,n, j=12,.,J;,, t=12,..T (30)
biciminde gosterilsin.

Bu modelde, 4 ve y; ’lerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. /£, i. sektordeki bireyler i¢in, S ’dan

sapma miktarini, y;, i. sektdrdeki j. bireyin, kosullu beklenen hasardan sapma miktarini ve ¢, v
gozlem degerinin S+ 4 +y,; ’den sapma miktarini gosterir. Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelinin
Esitlik (16)’da verilen karisik dogrusal model cinsinden gosterimine gegildiginde, sektorlerdeki birey

sayisinin en fazla ¢ =max (Jsza--- J ) oldugu diisliniilsiin. i. sektdr i¢in toplam zaman donemi sayisi

>“n

I;=) T, dir. Yeni bir degisken, «;; =/ +y,; tammlansin ve ocl.=(al.l,al.2,...,al.q) bigiminde

gosterilsin. Bu modelde agiklayici degisken olmadig: i¢in X; =1, T, x1 boyutlu bir (1) sayisindan olusan
vektor olur. e, k. elemani 1 olup, diger elemanlar sifir (0) sayisindan olusan siitun vektorii ve /,.,, ¥ x
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boyutlu 1 sayilarindan olusan matris olmak {izere, Zﬂ:(e1 L€l ey 11xr,,_) bigimimde
tanimlansin. Bu tanima gore, Z; =(Zi10) olur. Burada 0, Tix(q—Ji) boyutlu 0 sayisindan olusan
ve Var(}/ij)=0'72 olarak

matristir. R, = Var(gi) = o’ késegen (1 / Wijt) “dir. V‘”’(:ui) = O'/ZJ

tanimlandiginda, D = Var(ai) = 0'/21 L, t 0'72 1, bigiminde elde edilir [5].

Biithlmann-Straub modeline benzer olarak agirliklar asagidaki gibi elde edilir,

T J; n
Wijs = Zwijn Wiss = Zwijz’ Wsss = sz‘zz (31)
=1 I =1

(/) hiicresi ve i. sektor seviyesinde kredibilite faktorleri sirasiyla asagidaki gibi elde edilir ([4];[5]),

2
o, W, .
z
e (32)
oW st
2
O, Z;
>z
S (33)
0,25 O,

Poligeler veya bireyler icin agirlikli ortalama ve kredibilite faktorii ile agiliklandirilmis sektdr ortalamast
asagidaki bicimde hesaplanir,

T .
o
Vijw = Z_jtyijt (34)
=1 Wijz
J, z
yizwzz_yijw (35)
j=1 Zis
Bu gosterimler kullanilarak f parametresinin GEKK kestiricisi,
.. n Zl
ﬂGEKK =yzzw =zz_yizw (36)
=l %3

bi¢iminde elde edilir.

Yukarida verilen notasyon ve kestiriciler kullanilarak, £ ve y;; 'nin en iyi dogrusal yansiz 6nkestiricileri,
lui,EDY(j :Zi (yizw _yzzw) (37)

VijEpYo = Zij (yijw —Zi View — (1 _Zi)yzzw) (38)

bicimlerinde elde edilir. Esitlik (37) ve (38) kullanilarak, i. sektér ve (i,j) hiicresi i¢in risk priminin
kredibilite kestiricileri sirasiyla agagidaki gibi elde edilmektedir [5],

Borxx H; epye = Zi View T (1 —Z )yzzw (39

Porxx * Miepyo * 7ij.epve = Zij Yipw +(1 _Zij)|:zi Yiow +(1_Zi)yzzw] (40)
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5. Uygulama

Caligmada kullanilan veri kiimesi, Trafik Sigortalar1 Bilgi Merkezinden (TRAMER) alinan, Karayollar1
Motorlu Araglar Zorunlu Mali Sorumluluk Sigortasi altinda otomobil ara¢ grubuna iliskin veri kiimesidir.
Yapilan hesaplamalarda, 2006, 2007, 2008 ve 2009 yillarinda, Tiirkiye’nin 81 ilinde 6denen hasar miktari,
muallak hasar miktar1 ve yiirtirliikteki (meri) polige sayilarindan yararlanilmistir.

v, =H+a,+e,, i=12,..n ve t=12,.., T, modeli diisiiniildigiinde, i indisi ile godsterilen
birimler/bireyler, illeri temsil etmektedir. Iller otomobil plaka kodlarma gére siralanmustir. i ilin ¢
yilindaki gozlem degeri olan y;’ler, ¢ yilinda 6denen hasar miktar1 ile muallak hasar miktar1 toplaminin,
aylara gore verilen yiiriirliikteki poli¢e sayilarinin ortalamasina bdliinmesiyle elde edilmistir. Hesaplanan
ortalama polige sayilari, o yilda riske maruz kalan birim sayilar1 olarak varsayilmistir. Bu polige sayilari,
Biihlmann-Straub ve Jewell’in hiyerarsik kredibilite modellerinde agirliklari olusturmaktadir. Boylece,
veri kiimesi, otomobil ara¢ grubu i¢in, 2006, 2007, 2008 ve 2009 yillarinda, 81 ilin yillik police basina
diisen ortalama hasar miktar1 ve agirliklart temsil eden ortalama police sayilarindan olusmustur. Veri
kiimesinde, tiim illere iliskin bilgiler, dort yillik zaman dénemi i¢in elde edilmistir. Tiim iller i¢in zaman
donemi esit oldugundan, veri kiimesi dengeli bir veri kiimesidir.

Bireylerin ortalamalari aymi ise; genel ortalamanin kestirimi tiim bireylere prim olarak yiiklenir. Bu
nedenle, bireylerin grup ortalamalarimin ( M = ,u+a,.) birbirine esit olup olmadig: test edilmelidir. Tek

yonlii varyans analizi, iki veya ikiden fazla sayida bagimsiz gruba iliskin ortalamalarin birbirine esit olup
olmadigimin test edilmesinde kullanilan bir ydontemdir. Verilen normal dagildig1 varsayim altinda bu testte
hipotezler soyledir [4]:

Hy ==y =...= i,
H, = En az bir [, farkh.

Bu test igin gruplar arasi kareler toplami (GAKT) ve grup igi kareler toplam1 (GIKT) hesaplamir. Bu
kareler toplamu, serbestlik derecelerine boliindiigiinde gruplar arasi ve grup ici ortalama elde edilmis olur.
H, hipotezinin test edilmesi i¢in £ istatistigi asagidaki gibi hesaplanir,

F istatistigi, (n-1) ve n(T-1) serbestlik derecesi ile F dagilimina sahiptir. Bu veri kiimesinde n=81 ve T=4
tiir. Yapilan test sonucunda F istatistigi 4,743 bulunmustur. %95 giiven diizeyinde kritik deger 7,333 tiir.
Hesaplanan F degeri, F-tablo degerinden biiylik oldugu i¢in, H, hipotezi, %5 yanilma diizeyinde
reddedilir. Sonug olarak, tiim illerin grup ortalamasi birbirine esit degildir, denilebilir. Bu durumda, illerin
etkisinin rassal oldugu varsayilarak, modelde bireysel etkiler ( ;) goz Oniine alinabilir.

Dort yillik toplam police sayilari dikkate alindiginda, en yiiksek sayida police kesilen ilk on ilin sirastyla;
Istanbul (34), Ankara (6), izmir (35), Antalya (7), Bursa (16), Konya (42), Adana (1), Igel (33), Kayseri
(38) ve Mugla (48) oldugu goriilmiistiir. Son on il ise sondan baglayarak; Tunceli (62), Ardahan (75),
Hakkari (30), Sirnak (73), Bayburt (69), Igdir (76), Bing6l (12), Kilis (79), Siirt (56) ve Glimiigshane
(29)’dir.

yv,=M+ra,te,, i=12,..n ve t=12,.,1 modelinde, risk primi olarak  adlandirilan,

E ( Vir+ |ai) = U+, ’nin kestirimi ile ilgilenilmektedir. Herhangi bir donemdeki risk primi genel olarak;
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o doneme iligkin hasar siklik oranimin (toplam hasar sayisi / riske maruz kalan birim sayis1), ortalama
hasar miktar1 (toplam hasar miktar1 / toplam hasar sayisi) ile carpilmasindan elde edilmektedir. Bu
calismada, 2006, 2007, 2008 ve 2009 yillar i¢in her ilde olusan toplam hasar miktari, ortalama police
sayilarina boliinerek polige basina diisen ortalama hasar miktar1 bulunmustur. R 2.9.2 ac¢ik yazilim sistemi
kullanilarak sirasiyla, Biihlmann, Biithimann-Straub ve Jewell’in hiyerarsik modellerinde, her il igin, 2010
yil1 risk primi olarak varsayillan police basina diisen ortalama hasar miktarinin kredibilite kestirimleri
(kredibilite primi) elde edilmistir.

5.1. Biihlmann kredibilite modelinde risk priminin kestirimi

Yy =Mta te,, i=12,..28]1, t =2006,...,2009 modelinde y, ’ler, i. ilde ¢ yilinda polige basina
diisen ortalama hasar miktarini temsil ederler. 2006, 2007, 2008 ve 2009 yillar1 igin police basina diisen
ortalama hasar miktar1 verilmigken, risk priminin ( £ ( Yir+ |ai) = U+, ) kredibilite kestiricisi asagidaki

gibi elde edilmektedir,
('U+ai)EDyO =2, +(1_Z)J_}
Cizelge 1°de, iller bazinda bireysel ortalama, kredibilite faktorii ve kredibilite primi verilmektedir.

Cizelge 1. Biihlmann kredibilite modelinde iller bazinda; bireysel ortalama, kredibilite faktorii ve

kredibilite primi.
Arag plaka koduna gore Bireysel ortalama Kredibilite faktorii Kredibilite primi (TL.)
iller (yi) (Z)
1 88,063 0,78914 87,152
2 76,512 0,78914 78,036
3 69,282 0,78914 72,331
4 100,153 0,78914 96,693
5 68,939 0,78914 72,060
6 127,489 0,78914 118,265
7 92,742 0,78914 90,845
8 82,244 0,78914 82,560
9 66,380 0,78914 70,041
10 67,623 0,78914 71,022
11 82,727 0,78914 82,941
12 144,465 0,78914 131,661
13 99,242 0,78914 95,974
14 64,083 0,78914 68,228
15 47,255 0,78914 54,949
16 112,144 0,78914 106,155
17 65,519 0,78914 69,361
18 85,012 0,78914 84,744
19 86,691 0,78914 86,069
20 82,056 0,78914 82,412
21 128,693 0,78914 119,215
22 63,104 0,78914 67,455
23 85,488 0,78914 85,120
24 72,401 0,78914 74,792
25 107,022 0,78914 102,114
26 87,746 0,78914 86,902
27 96,218 0,78914 93,587
28 105,147 0,78914 100,634
29 90,729 0,78914 89,256
30 75,800 0,78914 77,475
31 69,284 0,78914 72,333
32 68,258 0,78914 71,523
33 82,171 0,78914 82,502
34 154,468 0,78914 139,555
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35 108,887 0,78914 103,585
36 68,925 0,78914 72,050
37 53,121 0,78914 59,578
38 90,880 0,78914 89,375
39 49,621 0,78914 56,816
40 71,429 0,78914 74,026
41 121,058 0,78914 113,190
42 76,250 0,78914 77,830
43 57,910 0,78914 63,357
44 88,426 0,78914 87,439
45 61,925 0,78914 66,525
46 75,778 0,78914 77,457
47 88,757 0,78914 87,699
48 71,503 0,78914 74,084
49 106,903 0,78914 102,020
50 61,110 0,78914 65,882
51 69,671 0,78914 72,638
52 106,351 0,78914 101,584
53 95,159 0,78914 92,752
54 99,674 0,78914 96,315
55 100,688 0,78914 97,115
56 128,293 0,78914 118,900
57 62,327 0,78914 66,843
58 83,301 0,78914 83,394
59 79,127 0,78914 80,100
60 69,972 0,78914 72,875
61 98,221 0,78914 95,168
62 60,674 0,78914 65,538
63 82,028 0,78914 82,390
64 71,164 0,78914 73,817
65 100,031 0,78914 96,596
66 84,505 0,78914 84,345
67 76,957 0,78914 78,388
68 71,721 0,78914 74,256
69 71,413 0,78914 74,013
70 53,681 0,78914 60,020
71 79,543 0,78914 80,429
72 119,060 0,78914 111,613
73 96,900 0,78914 94,125
74 53,389 0,78914 59,789
75 65,134 0,78914 69,058
76 97,441 0,78914 94,553
77 93,549 0,78914 91,481
78 70,641 0,78914 73,403
79 35,862 0,78914 45,958
80 60,223 0,78914 65,183
81 98,811 0,78914 95,634

Bithlmann kredibilite modelinde genel ortalamanin kestirimi, y =83.74 TL olarak elde edilmistir. Veri

kiimesi dengeli oldugu igin kredibilite faktorleri tiim iller i¢in aynidir. Cizelge 1’e bakildiginda, bireysel
ortalamasi genel ortalamanin kestiriminden diisiik olan illerin kredibilite primleri, bireysel ortalamalarina
gore artig gostermis; bireysel ortalamasi genel ortalamanin kestiriminden yliksek olan illerin kredibilite
primleri ise bireysel ortalamalarina gore azalis gostermistir. Bu durum, ne tam homojen ne de tam
heterojen olacak kadar genis hasar deneyimine sahip olmayan birimlerden olusan bir portfoyde, kredibilite
primlerinin hesaplanmasina drnek teskil etmektedir.

Veri kiimesine bakildiginda, bazi illerin yillik police basina diisen ortalama hasar miktarlarinin yiiksek
olmas1 nedeniyle bireysel ortalamalarinin da yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu iller genellikle trafik
yogunlugunun ve polige sayisinin yiiksek oldugu, biiyiik niifusa sahip illerdir (Istanbul (34), Ankara (6),
Izmir (35) v.b). Bu illerin disinda, Batman (72), Bingdl (12), Siirt (56) gibi trafik yogunlugunun ve polige
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sayisinin diisiik oldugu, az niifusa sahip bazi illerde yillik poli¢e basina diisen ortalama hasar miktarlarinin
yiiksek oldugu ve dolayisiyla kredibilite primlerinin de yiiksek degerlerde oldugu goriilmiistiir. Bu durum
hakkinda, bu illerde police sayisimin diisilk olmas1 ve gerceklesen yiiksek miktarlardaki hasarlarin az
sayida policeye yayilmasi yorumu yapilabilir.

5.2. Biihlmann-Straub kredibilite modelinde risk priminin kestirimi

Bu modelde, gozlem degerleri, y, ’lerin, w;, sayida rastlant1 degiskeninin ortalamasi oldugu varsayilmakta
ve ortalama police sayilari, modelde agirliklan (W) olusturmaktadir.
v, =MHta te,, i=12,..81, t =2006,...,2009 modelinde, y,, i. ilde ¢ yilinda polige basina
diisen ortalama hasar miktaridir. 2006, 2007, 2008 ve 2009 yillar1 i¢in poli¢e basmna diisen ortalama hasar
miktarlar1 ve agirliklar verilmigken, risk priminin ( £ ( Yirs |al.) = [ +a; ) kredibilite kestiricisi asagidaki

gibi elde edilmektedir,
(lu+ai)EDy0 :Zi yiw +(1_Zi)yzw

Cizelgede 2°de iller bazinda; agirlikli ortalama, toplam polige sayisi (agirlik), kredibilite faktorii ve
kredibilite primi verilmektedir.

Cizelge 2. Biihlmann-Straub kredibilite modelinde iller bazinda; agirlikli ortalama, agirlik, kredibilite
faktorii ve kredibilite primi.

Arag plaka koduna Agirhikl Agirlik (Wit ) Kredibilite Kredibilite primi
gore iller ortalama ( yiw) faktorii (zi ) (TL)
1 88,398 612.825 0,95251 88,223
2 77,020 81.205 0,72663 79,128
3 70,207 156.203 0,83641 72,583
4 100,933 24.852 0,44857 91,998
5 70,069 96.771 0,76005 73,587
6 128,593 3.051.415 0,99009 128,158
7 93,475 925.219 0,96804 93,195
8 82,115 28.869 0,48585 83,459
9 66,733 337.967 0,91710 68,225
10 68,587 378.195 0,92526 69,793
11 83,598 54.420 0,64046 84,005
12 146,116 13.010 0,29866 103,063
13 98,897 18.613 0,37860 90,094
14 64,768 93.171 0,75307 69,697
15 47,862 109.321 0,78158 55,914
16 112,995 891.707 0,96687 112,058
17 66,184 148.687 0,82955 69,345
18 87,793 24.107 0,44105 86,081
19 88,375 149.728 0,83053 87,7157
20 82,531 378.494 0,92531 82,695
21 129,835 104.133 0,77317 119,603
22 63,572 124.436 0,80288 67,743
23 86,260 119.261 0,79607 85,948
24 73,329 52.055 0,63016 77,546
25 107,466 117.433 0,79355 102,772
26 88,401 326.284 0,91438 88,086
27 96,449 357.191 0,92121 95,526
28 106,370 67.178 0,68739 99,605
29 92,925 16.586 0,35187 87,614
30 78,133 8.254 0,21270 83,327
31 69,107 335.413 0,91652 70,411
32 69,362 163.268 0,84237 71,785
33 82,787 465.650 0,93843 82,907
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34 155,088 6.256.944 0,99514 154,747
35 109,471 1.647.497 0,98179 109,020
36 69,554 23.158 0,43118 78,186
37 54,150 110.818 0,78389 60,759
38 92,012 451.183 0,93658 91,550
39 50,326 101.091 0,76792 58,310
40 72,080 63.637 0,67564 76,183
41 122,657 373.496 0,92439 119,790
42 77,065 642.993 0,95464 77,413
43 58,421 209.143 0,87254 61,774
44 89,171 158.132 0,83808 88,452
45 62,372 375.387 0,92474 64,055
46 77,062 196.584 0,86549 78,094
47 89,024 41.558 0,57632 87,204
48 71,858 388.174 0,92704 72,798
49 106,898 17.978 0,37046 92,942
50 61,693 82.721 0,73029 67,907
51 70,342 68.576 0,69180 74,777
52 107,167 130.614 0,81044 102,914
53 96,091 56.236 0,64798 92,092
54 100,768 233.852 0,88445 98,914
55 101,566 311.250 0,91062 100,061
56 128,396 14.878 0,32750 99,031
57 63,294 52.506 0,63217 71,179
58 84,421 144.686 0,82566 84,475
59 80,187 188.481 0,86052 80,820
60 70,115 138.797 0,81960 72,752
61 98,868 169.282 0,84712 96,706
62 62,811 5.253 0,14671 81,514
63 81,879 192.409 0,86298 82,270
64 71,857 119.488 0,79638 74,478
65 100,592 73.197 0,70553 95,921
66 87,094 82.250 0,72916 86,454
67 77,434 201.593 0,86840 78,394
68 72,844 96.800 0,76010 75,696
69 72,060 11.486 0,27323 81,268
70 55,017 68.610 0,69190 64,172
71 81,849 51.834 0,62917 82,917
72 122,058 33.813 0,52534 104,340
73 96,463 11.023 0,26515 87,841
74 54,498 52.435 0,63185 65,628
75 67,730 6.155 0,16769 81,879
76 97,643 12.773 0,29482 88,537
77 95,183 48.041 0,61127 91,119
78 71,063 84.733 0,73499 74,685
79 36,215 14.664 0,32431 68,996
80 61,205 120.574 0,79784 65,961
81 100,463 82.894 0,73070 96,226

Biihlmann-Straub kredibilite modelinde genel ortalamanin kestirimi, A, ., = »,,=84,73 TL olarak elde

edilmistir. Bu modelde illerin kredibilite primlerine bakildiginda yine police basina diisen ortalama hasar
miktar1 ve police sayist yiiksek olan illerin kredibilite primlerinin diger illere gore yiiksek c¢iktig
goriilmektedir. Bithlmann modelinin sonuglar ile karsilagtirildiginda, trafik yogunlugu ve niifusu az olup,
police basina diisen ortalama hasar miktar1 yiiksek olan illerin kredibilite primlerinin bu modelde daha
makul seviyelere geriledigi, genel ortalamanin kestirimine daha ¢ok yaklastigi goriilmiistiir. Bu durum,
agirliklarin modele etkisinin bir sonucu olarak yorumlanabilir.
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5.3. Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelinde risk priminin kestirimi

Bu modelde iller, Tiirkiye’deki cografi bolgelere gore ayrilmistir. i. cografi bolgede, ;. ilin ¢ yilindaki
agirhigin (wy, ) ortalama polige sayilar temsil etmektedir. y, ;,, i. cografi bolgede, ;. ilin ¢ yilinda polige

bagina diisen ortalama hasar miktarini temsil etmektedir. Tiirkiye’de yedi adet cografi bdlge oldugu i¢in
hiyerarsik model asagidaki gibi ifade edilir,

Vip =By e, i=12,..,7, j=12,..,J;,, t=2006,..,2009
i. cografi bolge ve i. cografi bolgedeki ;. il i¢in risk priminin kredibilite kestiricileri sirasiyla,

(IB+:ui)EDy0 =Z Viow +(1_Zi)yzzw

=Zij Yijw +(1_Zif)(’8+’LIi)EDYO

=2 Vijw +(1_Zij)|:Zi Yizw +(1_Zi)yzzw:|

(B+u+7,)

EDYO

bi¢ciminde elde edilmektedir.

Cografi bolgeler, Cizelge 3’te gosterildigi gibi numaralandirilmistir.

Cizelge 3. Tiirkiye’nin cografi bolgeleri ve numaralart.

Numara Cografi Bolge
1 Marmara
2 Ege
3 Akdeniz
4 I¢ Anadolu
5 Dogu Anadolu
6 Giineydogu Anadolu
7 Karadeniz

Cizelge 4’te Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelinde bolgeler bazinda elde edilen; agirlikli ortalama,
kredibilite faktorii ve kredibilite primi verilmektedir.

Cizelge 4. Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelinde bdlgeler bazinda; agirlikli ortalama, kredibilite
faktorii ve kredibilite primi.

Cografi Bolge Agirlikli Ortalama ( yl.zw) Kredibilite Faktori (zl. ) Kredibilite Primi (TL)
3 95,145 0,02738 85,600
6 75,293 0,02245 85,106
2 75,620 0,02178 85,120
5 84,700 0,02795 85,314
7 93,296 0,01522 85,452
4 96,338 0,01361 85,481
1 82,732 0,03276 85,246

Bolgelerin kredibilite primlerinin birbirine yakin ¢ikmasinin nedeni olarak, farkli bolgeler arasindaki
heterojenligin 6l¢iisii olan varyans bileseninin ((ﬁz) kestiriminin 1,6315 gibi kiigiik bir say1 olarak elde

edilmesi; bolgeler bazinda kredibilite faktorlerinin diisiik ¢ikmasi ve kredibilite primlerinin kestiriminde,
biiyiik agirligin genel ortalamanin kestirimine verilmesi gosterilebilir.

Cizelgede 5’te cografi bolgelere gore ayrilan iller bazinda; agirlikli ortalama, agirlik, kredibilite faktorii ve
kredibilite primi verilmektedir.
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Cizelge 5. Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelinde cografi bolgelere gore ayrilan iller bazinda; agirlikli
ortalama, agirlik, kredibilite faktorii ve kredibilite primi.

Cografi bolge Arag pla{ia Agirliklt Agirlik (Wijt) Kredibilite Kredibilite primi
kodlilﬁzrgore ortalama ( Vijw ) faktorii (zl- ; ) (TL)
3 1 88,398 612.825 0,89264 88,046
6 2 77,020 81.205 0,52421 81,046
2 3 70,207 156.203 0,67942 74,984
5 4 100,933 24.852 0,25216 89,356
7 5 70,069 96.771 0,56766 76,631
4 6 128,593 3.051.415 0,97642 127,572
3 7 93,475 925.219 0,92622 92,859
7 8 82,115 28.869 0,28145 84,365
2 9 66,733 337.967 0,82096 70,022
1 10 68,587 378.195 0,83690 71,362
1 11 83,598 54.420 0,42475 84,750
5 12 146,116 13.010 0,15003 94,554
5 13 98,897 18.613 0,20162 88,163
7 14 64,768 93.171 0,55833 73,813
3 15 47,862 109.321 0,59730 62,865
1 16 112,995 891.707 0,92366 110,903
1 17 66,184 148.687 0,66858 72,619
4 18 87,793 24.107 0,24647 85,925
7 19 88,375 149.728 0,67013 87,343
2 20 82,531 378.494 0,83701 82,951
6 21 129,835 104.133 0,58555 111,452
1 22 63,572 124.436 0,62802 71,766
5 23 86,260 119.261 0,61805 85,952
5 24 73,329 52.055 0,41393 80,434
5 25 107,466 117.433 0,61439 98,977
4 26 88,401 326.284 0,81574 87,832
6 27 96,449 357.191 0,82895 94,573
7 28 106,370 67.178 0,47684 95,319
7 29 92,925 16.586 0,18370 86,657
5 30 78,133 8.254 0,10071 84,715
3 31 69,107 335.413 0,81985 71,992
3 32 69,362 163.268 0,68898 74,263
3 33 82,787 465.650 0,86335 83,106
1 34 155,088 6.256.944 0,98836 154,279
2 35 109,471 1.647.497 0,95718 108,428
5 36 69,554 23.158 0,23908 81,651
7 37 54,150 110.818 0,60057 66,571
4 38 92,012 451.183 0,85958 91,071
1 39 50,326 101.091 0,57834 65,200
4 40 72,080 63.637 0,46335 79,182
1 41 122,657 373.496 0,83519 116,550
4 42 77,065 642.993 0,89716 77,914
2 43 58,421 209.143 0,73942 65,374
5 44 89,171 158.132 0,68209 87,989
2 45 62,372 375.387 0,83588 66,103
3 46 77,062 196.584 0,72731 79,259
6 47 89,024 41.558 0,36055 86,758
2 48 71,858 388.174 0,84043 73,972
5 49 106,898 17.978 0,19609 89,658
4 50 61,693 82.721 0,52882 72,823
4 51 70,342 68.576 0,48198 78,098
7 52 107,167 130.614 0,63927 99,259
7 53 96,091 56.236 0,43278 89,940
1 54 100,768 233.852 0,76036 97,133
7 55 101,566 311.250 0,80854 98,441
6 56 128,396 14.878 0,16796 92,689
7 57 63,294 52.506 0,41602 76,113
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4 58 84,421 144.686 0,66251 84,722
1 59 80,187 188.481 0,71889 81,708
7 60 70,115 138.797 0,65316 75,363
7 61 98,868 169.282 0,69667 94,736
5 62 62,811 5.253 0,06653 83,946
6 63 81,879 192.409 0,72304 82,877
2 64 71,857 119.488 0,61850 76,912
5 65 100,592 73.197 0,49827 92,996
4 66 87,094 82.250 0,52740 86,253
7 67 77,434 201.593 0,73228 79,526
4 68 72,844 96.800 0,56773 78,234
7 69 72,060 11.486 0,13483 83,468
4 70 55,017 68.610 0,48210 70,708
4 71 81,849 51.834 0,41289 83,883
6 72 122,058 33.813 0,31449 96,984
6 73 96,463 11.023 0,13010 86,910
7 74 54,498 52.435 0,41569 72,464
5 75 67,730 6.155 0,07708 84,086
5 76 97,643 12.773 0,14770 87,253
1 77 95,183 48.041 0,39461 89,381
7 78 71,063 84.733 0,53481 77,661
6 79 36,215 14.664 0,16594 77,306
3 80 61,205 120.574 0,62063 70,278
7 81 100,463 82.894 0,52934 93,301

Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelinde genel ortalamanin kestirimi, /§GEK1< =¥,.,., =85,33 TL olarak

elde edilmistir. Cizelge 5’ten, bolgelere gore ayrilmis illerin kredibilite primlerine bakildiginda ayni
sekilde, toplam polige say1s1 ve polige basina diisen ortalama hasar miktar1 yiiksek olan istanbul, Ankara
gibi biiyiik sehirlerin kredibilite primlerinin diger illere oranla daha yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir. Ayrica,
daha 6nce de deginilen police basina diigen ortalama hasar miktar1 yiiksek olup, ortalama polige sayisi
diisiik olan Bingol, Batman gibi illerin kredibilite primlerinin Bithlmann-Straub modeline kiyasla daha da
geriledigi, daha makul seviyelere diistigii gorlilmektedir. Burada, illerin, cografi bolgelere gore
ayrilmasinin etkisi gorilmiistir.

6. Sonuc ve oneriler

Bu calismada, kredibilite modelleri ile panel veri modelleri arasindaki baglanti incelenmis, kredibilite
modelleri, panel veri modelleri baglaminda yorumlanmustir.

En fazla kesinlik kredibilite yaklasim altinda verilen Biihlmann, Bithlmann-Straub ve Jewell’in hiyerarsik
kredibilite modelleri, karisik dogrusal modellerin 6zel durumlari olarak incelenmistir.

Gergek bir veri kiimesi kullanilarak yapilan uygulama ile, Bithimann, Biithimann-Straub ve Jewell’in
hiyerarsik kredibilite modelleri altinda, veri kiimesindeki her birim i¢in 2010 y1l1 kredibilite primleri elde
edilmistir. Kullanilan veri kiimesi, Karayollar1 Motorlu Arag¢lar Zorunlu Mali Sorumluluk Sigortasi altinda
otomobil ara¢ grubuna iliskin veri kiimesidir. Gozlem birimleri, Tiirkiye’deki 81 ildir. Illerin, 2006, 2007,
2008 ve 2009 yillarinda polige basina diisen ortalama hasar miktar1 ve ortalama police sayilarina iligkin
bilgilerden yararlanilmistir.

Oncelikle tiim illere iliskin grup ortalamalarinin birbirine esit olup olmadig: tek ydnlii varyans analizi ile
test edilmistir. Bu test sonucunda, tiim illerin grup ortalamalarmin birbirine esit olduguna dair yokluk
hipotezi %5 yanilma diizeyinde reddedilmistir. iller bazinda, risk priminin kredibilite kestirimlerinin elde
edilmesi amaciyla kullanilan modellerde illerin etkisinin rassal oldugu varsayilmis ve Biihlmann,
Bithlmann-Straub kredibilite modelleri altinda, her il i¢in kredibilite primi hesaplanmistir. Ayrica,
Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelinde, iller, cografi bolgelere ayrilmis, hem bdlgeler bazinda hem
bolgelere ayrilan iller bazinda kredibilite primleri elde edilmistir.
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Kestirim sonuglarina gore, kredibilite primlerinin, polige basina diisen ortalama hasar miktarlarinin yiiksek
oldugu illerde yiiksek, police basina diisen ortalama hasar miktarlarinin diisiik oldugu illerde ise daha
diisiik oldugu goriilmiistiir. illerin kredibilite primlerinin beklendigi gibi, bireysel ortalama veya agirlikli
bireysel ortalamalar1 ile genel ortalamanin kestirimi arasinda bir deger aldig1 gozlenmistir. Diger iller ile
karsilagtirildiginda ortalama police sayilarimin diisiik oldugu bazi illerde, yillik polige basina diisen
ortalama hasar miktarinin yiiksek oldugu ve dolayisiyla kredibilite primlerinin yiiksek ¢iktig1 goriilmiistiir.
Bu sorunun giderilmesi i¢in, iller, cografi bolgeler yerine hasar sikliklar1 ve trafik yogunluklarina gore
gruplandirilabilir ve bu gruplara gore prim fiyatlandirmasi yapilabilir.

Uygulamada verilen modeller diisiintildiigiinde, kullanilan veri kiimesinde agiklayici degisken
bulunmamasi nedeniyle sadece bagimli degiskenle ilgili bilgiden yararlanilmistir. Bu sebeple, sigorta
portfoytine iliskin agiklayici degiskenlerin de bulundugu bir panel veri kiimesi kullanilarak uygun modelin
olusturulmasi ve kredibilite kestirimlerinin elde edilmesi i¢in yeni bir ¢alismanin yapilmasi arastirmacilara
onerilebilir [17].
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