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Oz

Dogrusal regresyon ve lognormal modelleri saglik harcamalarinin analizinde geleneksel olarak kullanilan
tek-kisim modellerdir. Tki-kisim modeller, tek-kisim modellere alternatif olarak siklikla tercih edilmektedir.
Iki-kistm modellerin ilk kisminda bireyin saglik hizmetinden yararlanma olasihigy; ikinci kisminda saglk
harcamalari modellenmektedir. Bu ¢alismada, bir hesap doneminde saglik sigortasi hasarlarinda gozlenen
yanitlarin yalnizca toplam hasar tutarlari oldugu durum goz 6niine alinarak bireylerin toplam hasar tutarinin
tek-kisim modeller ve iki-kisim modeller ile kestirimine odaklanilmistir. Bu amagla, Tiirkiye’de faaliyet
gosteren Ozel bir sigorta sirketinden alinan saglik sigortasi verisi kullanilarak, hata kareler ortalamasinin
karekoki ve ortalama mutlak hata kriterlerine gére aday modellerin kestirim performansi karsilagtiriimus,
sonuglar tartigilmigtir.

Anahtar sozcukler: Tek-kisim model, iki-kisim model, genellestirilmis dogrusal model, saglik sigortasi.

Abstract

Comparing One-Part Models and Two-Parts Models for the Prediction of Total Claim Amount
in Health Insurance

Linear regression and lognormal models are the one-part models that are traditionally used to analyse health
care expenditures. The method of two-part models is frequently used as an alternative to one-part models.
Probability of health care utilization is modeled in the first part and the health care expenditures are modeled
in the second part of two-part models. Considering the aggregate losses as the only observed responses of
health insurance claims in an accounting period, we focus on the prediction of total claim amount of
individuals using one-part models and two-part models. Accordingly, by using a private health insurance data
set from a Turkish insurance company, predictive performance of candidate models are compared in terms of
root mean square error (RMSE) and mean absolute error (MAE) criteria and the results are discussed.

Keywords: One-part model, two-part model, generalized linear model, health insurance.
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1. Giris

Artan saglik harcamalari ile birlikte saglik hizmetlerinde risk degerlendirme tekniklerinin kullanilmasi ve
gelistirilmesi iilkeler icin gittikce onem arz etmektedir. Bireylerin demografik, ekonomik ve saglik
kosullar1 gibi bilgileri kullanilarak saglik harcamalarimin kestiriminin yapilmasi risk degerlendirme
planlarinin en 6nemli kismidir [3]. Saglik harcamalar1 verisinde iki temel 6zellik gdzlenmektedir.
Bunlardan biri, gézlem donemi boyunca saglik hizmetinden yararlanmayan bireyler nedeniyle olusan
yiikksek sayida sifir gozlemler digeri ise pozitif harcamalarin saga carpik dagiliomdir. Saglik
harcamalarmin kestiriminde geleneksel olarak uygulanan dogrusal regresyon yonteminde verinin karma
dagilim yapist goz ardi edilmekte ve parametre tahmininde kullanilan en kiigiik kareler (EKK)
yonteminden yanli ve etkin olmayan tahminler elde edilmektedir [5]. Geleneksel olarak kullanilan diger
bir yontem, harcamalarin saga carpik dagiliminin daha simetrik hale getirilmesi i¢in veriye logaritmik
doniisiim uygulandigi ve EKK yo6ntemi ile parametre tahminlerinin elde edildigi lognormal modeldir.

EKK yontemine alternatif olarak iki-kisim model, yatay-kesitsel saglik hizmeti kullanimi ve saglik
harcamalar1 verisinin modellenmesinde siklikla tercih edilen bir yontemdir. Iki-kistm model adindan da
anlasilacag: gibi iki ayr kissmdan olusmaktadir. ilk kisimda, saglik hizmetinden yararlanma olasilig
modellenmektedir. Bu kisimda ikili rastlant1 degiskeninin modellenmesi i¢in genellikle probit ve lojistik
regresyon kullanilmaktadir. Ikinci kisimda saglik hizmeti kullammi kosulunda pozitif harcamalar
modellenmektedir. Bu kisim i¢in dogrusal regresyon, lognormal model ve genellestirilmis dogrusal model
(GDM) gibi yaklagimlar kullanilmaktadir [3;7;17].

Hayat dis1 sigorta poligesi, sigortacinin bir yil gibi belirli bir zaman déneminde polige sahibinin 6nceden
bilinemeyen zararlarini tazmin etmesi karsiliginda polige sahibinden prim aldigi, sigorta sirketi ile polige
sahibi arasinda yapilan bir anlagsmadir. Saglik harcamalari verisi ile hayat-dis1 sigorta hasar verisinin ortak
Ozelligi yiiksek sayida sifir degerleri ve pozitif harcamalarin/hasar tutarlarimin saga carpik dagilim
yapisidir. Kasko sigortasi ve saglik sigortasi gibi branglarda portfoyde gozlenen sifir degerlerinin bir
nedeni police donemi boyunca hasar yapmayan bireyler olurken, sigorta sirketinin uyguladigi muafiyet ve
police sahiplerinin hasarsizlik indiriminden faydalanmak igin kiiciik meblaglardaki hasarlar1 sirkete
bildirmemesi de diger nedenlerdendir.

Hayat-dis1 sigortada hasar modellemesinin bir ¢iktisi olan hasarlarin kestirimei dagilim aktiieryal karar
verme slirecinin temelini olusturmaktadir. Kestirimci modeller risk siniflandirmast ve prim
belirlenmesinde kullanilmaktadir [18]. Sigorta sirketlerinde bir y1l gibi belirli bir muhasebe déneminde
farkli bigimlerde hasar verisi kaydedilmektedir. Kaydedilen hasar verisi yapisina gore farkli modelleme
ve fiyatlama teknikleri kullanilmaktadir. Hasar verisi asagidaki bigimlerde olabilir:

1. Sadece toplam hasar tutar1 bilgisi olabilir.

2. Hasar sayisi ve toplam hasar bilgisi olabilir.

3. Her bir hasar hakkinda bilgi saglayan, bireysel hasar tutarlar1 ve hasar sayisindan olusan detayl
veri olabilir.

Birinci tip verinin modellenmesinde tek-kistm veya iki-kistm modellerden yararlanilabilir. ikinci ve
tiglincii tip veride hasar frekansi veya hasar sayisi i¢in bir dagilim segilir. Bu dagilim genellikle Poisson
veya negatif binom dagilimi olmakta ve say1r degiskeninin modellenmesinde siklikla genellestirilmis
dogrusal modeller kullanilmaktadir [4]. Ikinci tip veride toplam hasar tutarinin hasar sayisina
boliinmesiyle elde edilen ortalama hasar tutarlari (hasar siddeti) modellenir. Hasar tutarlarinin saga ¢arpik
dagilimi nedeniyle bu degiskenin modellenmesinde siklikla kullanilan yontemlerden biri gamma
GDM’dir [11]. Ugiincii tip veride bireysel hasar tutarlari, hasar sayisi kosulunda lognormal model ve
GDM’ler ile modellenebilir [9]. Alternatif olarak her bir hasarda olusan tutarlarin modellenmesi igin
dogrusal karma model [8] veya genellestirilmis dogrusal karma modellerden [1] yararlanilabilir. Hasar
tutarlarinin modellenmesinde siklikla kullanilan dagilimlar gamma ve lognormal dagilimdir.

Bu ¢alismada, herhangi bir hayat-dis1 sigorta bransinda hasar bilgisi olarak bireylerin yalnizca toplam
hasar tutar1 bilgisinin bulundugu durum ele alinmistir. Poli¢e sahiplerinin police dénemi basinda bilinen
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bilgileri kullanilarak yil boyunca olusabilecek toplam hasar tutarinin kestirimi i¢in tek-kisim modeller ve
iki-kissm modellerin kullanilmasi ve modellerin kestirim performanslarina gore karsilastirilmasi
amaglanmistir. Bu amagcla Tiirkiye’de faaliyet gosteren 6zel bir sigorta sirketinden alinan saglik sigortasi
verisi kullanilarak tek-kisim ve iki-kisim modeller kestirim performanslarina gore karsilastirilmigtir.
Modellerin kestirim performansinin 6l¢iilmesinde iki kriter kullanilmigtir: Hata kareler ortalamasinin
karekoku ve ortalama mutlak hata.

Calismanin ikinci kisminda kullanilan modeller agiklanmistir. Uciincii kistmda uygulama calismasi
yapilmis, kullanilan veri agiklanmis, aday modeller veriye uygulanmis ve model dogrulama ydntemi
kullanilarak modeller kestirim performanslarina gore karsilastirilmistir. Dordiincii kisimda sonuglar
tartigilmistir.

2. Modeller

2.1. Dogrusal regresyon modeli

i. bireyin bagimh degiskeni ¥;, p-boyutlu agiklayicit degiskenler vektorii x; = (xfl, ...,xip), p-boyutlu
regresyon katsayilar1 vektorii # ve model hata terimi &; olmak tizere dogrusal regresyon esitligi,

Vi=xif+& 1)
bigiminde ifade edilir.

Es. (1)’ den de goriildiigii gibi, bagimh degisken aciklayici degiskenlerin dogrusal fonksiyonudur. Bu
modelde hata terimlerinin 0 ortalama ve sabit varyans ile birbirinden bagimsiz oldugu ve normal
dagildiklar1 varsayilir, £;~N(0, 02). Regresyon parametrelerinin tahmin edilmesinde genel olarak EKK
yonteminden yararlanilmaktadir. Dogrusal regresyon, saglik harcamalarinin modellenmesinde siklikla
kullanilsa da aykir1 degerlere karsit duyarli olmasi ve normallik varsayiminin saglanmamasi durumunda
etkin olmayan parametre tahminlerinin elde edilmesi agisindan dezavantajlar1 vardir [7].

i. bireyin toplam hasar tutar1 S; ile gosterilsin. Bu degisken dogrusal regresyon ile modellendiginde
asagidaki bicimde tanimlanir:

Si=niteg 2

Burada dogrusal kestirici, 17; = fo + E?;ll B;xi; agiklayici degiskenler ve regresyon parametrelerinden

olusmaktadir. Es. (2)’ye parametre tahminleri yerlestirildiginde i. bireyin toplam hasar tutarinin kestirimi
asagidaki bicimde elde edilir [10]:

Si =1 = Bo+X5_1 Bixyj
2.2. Lognormal model

Hasar tutar1 verisi veya saglik harcamalar1 verisi genellikle saga carpik dagilima sahip olmaktadir.
Carpiklik sorununun giderilmesi ve daha simetrik dagilimin elde edilmesi i¢in veriye ¢esitli doniigiimler
uygulanmaktadir. Bu doniisiimler arasinda en sik kullanilanlar1 logaritmik doniisiim, kare-kok doniisiimii
ve kuvvet doniisiimiidiir. Logaritmik doniisiim diger doniisiimlere gore daha sik tercih edilmektedir.
Logaritmik doniisiim yapilarak elde edilen tahminlerin orijinal 6lgege geri donistiiriilmesi igin basit
sekilde iistel alinmas1 durumunda ortalama yerine medyanin tahmini elde edilmektedir [10].

Bagimli degiskene logaritmik doniisiim uygulanmasi durumunda model asagidaki bi¢cimde gosterilir,

log(¥;) = xiB + &
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Genellikle analizcinin amaci tutarlarin orijinal dlgekte tahmin edilmesidir. Bu nedenle asagidaki bicimde
geri doniisiim yapilmaktadir:

Vi = exp(xif + 1)
Boylece kosullu beklenen deger,
E(Y|x;) = exp(x;B)E (exp(e;)|x:)
seklinde tanimlanir [12].

Saglik harcamalar1 verisinde saglik hizmetinden yararlanmayan bireylerin sifir olan harcamalarinin
logaritmasinin alinabilmesi i¢in genellikle tiim tutarlara 1 eklenmektedir. Boylece i. bireyin toplam hasar
tutar1 igin model,

log(S;+1) = x;B + &
bigiminde tanimlanir.

Eger hata terimleri normal dagiliyor ise kosullu beklenen deger esitliginden yararlanilarak toplam hasar
tutarmin kestirimi,

S; =exp(x}f+0552)—1 (3)
seklinde elde edilir.

Es. (3)’teki B ve 62 degerleri, EKK yontemi ile elde edilen tahmin degerleridir. Eger hata terimleri
normal dagilmiyor ise tahminler yanli olur. Yanliligin ¢6ziimii olarak Duan [6], model artik terimlerinin
iistel bir fonksiyonu olarak hesaplanan smearing faktoriinii onermistir. Smearing faktorii kullanilarak
toplam hasar tutarinin kestirimi,

$; = exp(xiB)p—1 )
bicimde elde edilir [10].

Es. (4)’te ¢ smearing faktoriidiir ve agsagidaki sekilde hesaplanmaktadir [6;10]:

$ =2 g —1og(si+ 1)~ xi (5)
Es. (5)’te €;’ler model artik terimleri, K drneklem biiyiikliigiidiir. Smearing faktorii literatiirde geri
doniisiim yontemi olarak siklikla kullanilmaktadir [5;15]. Logaritmik doniisiim yapilmig veride hata

terimlerinde degisen varyans olmasi durumunda smearing faktorii ile yanli kestirimler elde edilmektedir
[12].

2.3. Genellestirilmis dogrusal model

Genellestirilmis dogrusal modeller, dogrusal regresyon modelinin genellestirilmis bicimidir.
Genellestirme iki temel 6zellikte 6zetlenebilir:

° Ortalamadan rastgele sapmalarin dagilimu iistel aileden herhangi bir dagilim olabilir.
. Bagimli degiskenin ortalamasi, bag fonksiyonuna gore belirlenen farkli dlgeklerde agiklayici
degiskenler ile dogrusal olabilir [14].
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GDM’de bagimli degiskenin dagiliminin, iistel ailenin bir tiyesi olma varsayim bulunmaktadir. Normal,
Poisson, Binom, Gamma ve Ters Gauss dagilimlari iistel aile iiyesi olan dagilimlardir. Ustel aileye ait bir
dagilima sahip olan Y rastlant1 degiskeninin olasilik (yogunluk) fonksiyonu,

f(:0,0) = exp{a(p) ™ [y8 —¢(8)] + c(y, ¢)} (6)
bi¢iminde tanimlanir.

Es. (6)’da 6 kanonik parametre ve ¢ yayilim parametresi olarak adlandirilir. 1(.) ve ¢(.) fonksiyonlar
bilinen fonksiyonlardir. Genellikle a(¢) = ¢ /w bigiminde tanimlanir. W bireye gore degisen ve dnceden
bilinen agirliklardir. ¢ biliniyor ise dagilim yalnizca 6 kanonik parametreli tstel aile Gyesidir. Bilinmiyor
ise dagilim iki parametreli {istel aile iiyesi olabilir veya olmayabilir.

Y rastlant1 degiskeninin ortalama ve varyansi sirasiyla,
EY)=pn=y'(0)

Var(Y) = 0% = a(¢)y" (8)

biciminde elde edilir [16].

Birey bazinda tanimlama yapildiginda i = 1,2,..., K olmak Uzere ¥;, i. bireyin bagimli degiskeni olarak
tammlanir ve Y;’lerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. Ortalama fonksiyonu, agiklayici
degiskenlerin bir fonksiyonu olarak agagidaki bigimde tanimlanmaktadir:

pi=h"*(x; ) (")

Es.(7)’de x; = (xj]_;xjg; e Xip )! i. bireyin p-boyutlu agiklayici degiskenler vektorii, g regresyon
parametrelerinin katsayilar vektoriidir. h(.) fonksiyonu bag fonksiyonu olarak tanimlanmakta olup,
bagimli degiskenin ortalamasi ile dogrusal kestirici arasindaki iliskiyi belirler. Saglik harcamalar1 verisi
ve sigorta verisinin modellenmesinde genellikle logaritmik bag fonksiyonu tercih edilmektedir. Bu bag
fonksiyonu ile agiklayici degiskenlerin ortalama iizerinde ¢arpimsal etkisi olusur. GDM’lerde tahmin
sonuglarinin orijinal 6lgekte ifade edilmesi i¢in geri doniisiime gerek olmamasi, GDM’lerin lognormal
modele gore dnemli avantajidir.

Dogrusal kestirici, 7; = x; 8 olmak tizere GDM’de logaritmik bag fonksiyonu kullanilmasi durumunda i.
bireyin beklenen toplam hasar tutariin kestiricisi,

«§£ = exp(ﬁf)

biciminde elde edilir.

2.4. Iki-kisim model

Lognormal model ve GDM gibi tek-kisim modeller, bagimli degiskendeki yiiksek sayida sifir degerlerini
gbz ardi1 edip, saga carpik dagilimli pozitif harcamalarin modellenmesine odaklanir. Oysa hasar tutar
verisi veya saglik harcamalari verisinde gozlenen yiiksek sayidaki sifir degerler hizmet kullanim egilimi
acisindan Snemli bilgiler icermektedir. iki-kisim modeller, veride gdzlenen sifirlar ile bireylerin saglik
hizmetinden yararlanmasi durumunda olusan harcamalarimin ayri kisimlarda modellenmesine olanak
vermektedir.

Aitchison [2], sifir noktasinda nokta yogunluguna sahip olan pozitif rastlant1 degiskeninin modellenmesi
fikrini ilk olarak ortaya ¢ikarmis ve bu karma dagilimin ortalama ve varyansini tahmin etmistir.
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S;, I. bireyin toplam hasar tutar1 olmak iizere,

I_IL S;i>0
7o, S;=0

bi¢iminde indikator tanimlansin. i. bireyin toplam hasar tutarmin tahmin edilmesi i¢in bireyin hasar
bildirme olasilig1 ile beklenen hasar tutar1 asagidaki sekilde carpilir:

E(Si|x;) = P(I; = 1|x;)E(Si|x;,[; = 1)

p; = P(I; = 1]x;) pozitif hasar olasiligidir. p; olasiligt lojistik regresyon ile asagidaki bicimde tahmin
edilebilir,

1 1 ebi
Pi= ST The st 14e%t (8)

Es. (8)’de ¢; lojistik regresyonun sistematik bilesenidir [13].

Bireylerin pozitif toplam hasar tutarlarimin lognormal model ile modellendigi, geri doniisiimde smearing
faktoriiniin kullanildig: ve bireylerin hasar yapma olasiliginin lojistik regresyon ile modellendigi durumda
i. bireyin toplam hasar tutarinin kestiricisi,

5 =E(slivd.é)
= E(Si|Si > 0,71, ¢)P(S; > 01¢)

= exp(ii)p—=
biciminde elde edilir.

Benzer sekilde pozitif hasar tutarlarinin logaritmik bag fonksiyonlu GDM ile modellenmesi durumunda i.
bireyin toplam hasar tutarinin kestiricisi asagidaki bicimde elde edilir [10]:

Si = E(Si1f;,¢1)

= E(S;|S; > ?:ﬁf)P(Sf > 01¢3)
= exp(ﬁf)m

3. Uygulama

3.1. Veri hakkinda

Uygulama calismasinda kullanilan veri seti, Tiirkiye’de hizmet gosteren bir sigorta sirketinden alinan 6zel
saglik sigortasi verisidir. Tiim poligeler bireysel polige olup grup polige bilgisi kullanilmamigtir. Hasar
tutarlari, bildirilen hasar karsilifinda sigorta sirketinin polige sahibine 6dedigi tutarlardan olusmakta,
meydana gelmis ancak bildirilmemis hasar bilgisini ve reasiirans uygulamasini igermemektedir. Odenen
hasar tutarlarinda muafiyet uygulamasi1 goz ardi edilmistir. Calismada kullanilan veri, 18-70 yaslar
arasindaki bireylerin bilgisini i¢ermektedir. Tiim poligeler bir yil boyunca yiriirliikte kalmistir. Polige
sahibinin kendisine ait bilgiler kullanilmis, bagimlilarina iliskin bilgi kullanilmamustir.

Modelleme kisminda kullanilan veri seti 2010 yilinda baglamis veya son yenilemesi yapilmis 21.496 adet
polige bilgisinden; model dogrulamada kullanilan veri seti ise 2011 yilinda baglamis veya son yenilemesi
yapilmis 22.057 adet polige bilgisinden olusmaktadir. Uygulama calismasinda, 2010 yili verisi ile
modelleme yapilmis, bu kisimdan elde edilen parametre tahminleri kullanilarak 2011 yili polige
sahiplerinin toplam hasar tutarimin kestirimi yapilmstir.
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Calismanin amaci, police yili basinda cesitli 6zellikleri bilinen polige sahibinin yil icerisinde getirecegi
toplam hasar tutarinin kestirimi olmasi nedeniyle police baslangic tarihinde bilinen agiklayict degiskenler
kullanilmistir. Kullanilan agiklayici degiskenler; bireyin yasi, cinsiyeti, medeni durumu, yasadigi sehir ve
satin aldig1 saglik sigortasi Uiriiniiniin paket grubudur. Yas disinda diger degiskenler kategoriktir. Sehirler
police sayilarina gére gruplandirilmustir. Istanbul, Ankara ve Izmir illerinde satm alinan polige sayisi
diger illere gore belirgin sekilde yiliksek oldugundan bu iller ayr1 kategori olarak siniflandirilmistir. Diger
sehirler de polige sayilarma gore iki kategoride gruplandirilmustir. Uriin paketleri gesitli teminat tipleri ve
limitlere gore farklilk gostermektedir. Uriin paketleri, ekonomik paket grubunda olup olmamasi ve
yatarak tedavinin yaninda ayakta tedavi teminati saglayip saglamamasi 6zelliklerine gore temel olarak
dort kategoride gruplandinlmustir. Nitel agiklayici degiskenler kategorilestirilirken temel seviyedeki (0)
gbzlem sayisinin seyrek olmamasi esas alinmistir. Kategorik aciklayici degiskenlerin tanimlar1 Cizelge
1’de verilmistir.

Cizelge 1. Kategorik agiklayict degiskenler

Faktor Kategori Tanim

Diger 4
Kocaeli, Bursa, Mugla, Antalya, Adana,

) Tekirdag 3
Sehir [zmir 2
Ankara 1
Istanbul 0
Eko, sadece yatarak 3
Paket Eko, yatarak+ayakta 2
Eko olmayan, sadece yatarak 1
Eko olmayan, yatarak+ayakta 0
- Kadin 1
Cinsiyet Erkek 0
. Evli 1
Medeni durum Bekar veya dul 0

3.2. Modelleme

2010 yili polige sahiplerinin bir yillik police doneminde sigorta sirketine bildirdikleri hasarlari
karsiliginda sirket tarafindan Odenen toplam hasar tutarlarinin (TL) histogram grafigi Sekil 1°de
verilmistir.

Toplam Hasar Tutarlar

4000 -
3500 |
3000 |
2500 |
2000 -
1500 -
1000 -
500 -

Frekans

YT PSS @@@@@@ @@@@@ <

Sekil 1. 2010 polige yili-toplam hasar tutarlarinin histogram grafigi
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Bireylerin pozitif toplam hasar tutarlar1 3 TL — 267.272 TL araliginda deger almaktadir. Tutarlarin
ortalamasi 2.231 ve medyan1 759 olmak iizere Sekil 1’den de goriildiigii gibi toplam hasar tutarlarinin
dagilimi saga carpiktir. Saga carpik dagilim nedeniyle iki-kistm modellerde bireylerin pozitif toplam
hasar tutarlart gamma ve lognormal dagilim varsayimi altinda modellenmistir. Gamma dagilimi iistel
ailenin bir {iyesi oldugundan modellemede GDM kullanilmigtir. Lognormal modelde toplam hasar
tutarlarina logaritmik doniisiim uygulanmis, doniisiim yapilan tutarlar dogrusal regresyon modeli ile
modellenmistir. Logaritmik doniisiim yapilmis toplam hasar tutarlarinin agiklayict degiskenlere gore kutu
grafikleri Sekil 2°de verilmistir:
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Sekil 2. Logaritmik doniisiim yapilan toplam hasar tutarlarinin agiklayici degiskenlere gore kutu grafikleri

Sekil 2’ye bakildiginda yas arttikca bireylerin toplam hasar tutarinin arttigi gorilmektedir. Sehirlere
bakildiginda Istanbul’da yasayan polige sahiplerinin toplam hasar tutarlarmin diger sehirlerde yasayan
bireylerin toplam hasar tutarindan yiiksek oldugu goriilmektedir. Uriin paketlerinin kategorilerine
bakildiginda, yatarak tedavi teminatina ek olarak ayakta tedavi teminati saglayan {irlin paketlerini satin
alan police sahiplerinin toplam hasar tutarlarina iliskin medyan degerlerinin, yalnizca yatarak tedavi
teminati veren iiriin paketlerini satin alan polige sahiplerinin toplam hasar tutarlarina iliskin medyan
degerlerinden yiiksek oldugu goriilmektedir. Cinsiyette kadin bireylerin toplam hasar tutarlarn erkek
bireylere gore; medeni durumda ise evli bireylerin toplam hasar tutarlar1 bekar veya dul bireylere gore
kiclk bir fark ile daha yiiksektir.

Logaritmik doniisim uygulanmis pozitif toplam hasar tutarlarinin dogrusal regresyon modeli ile
modellenmesi, tutarlarin gamma dagilim varsayimi altinda logaritmik bag fonksiyonlu GDM ile
modellenmesi ve bireylerin hasar yapma olasiliklarinin lojistik regresyon ile modellenmesi sonucunda
elde edilen tahmin sonuglari Cizelge 2’de verilmistir.
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Cizelge 2. iki-kisim model tahmin sonuglar1

Lognormal Model Gamma GDM Lojistik Regresyon
Parametre Tahmin p-degeri Tahmin p-degeri Tahmin p-degeri
Sabit terim 2,5939 < 2x10716* 6,7188 < 2x10716* 0,2780 1,8x107°*
Ekodegil, sadece | 55137 | <ox10716% | 02450 | 00033 | -15104 | <2x10716w
yatarak
Eko, yatarak+ayakta -0,1164 1,3x10710%* -0,3386 3x1073* 0,0353 0,4839
Eko, sadece yatarak -0,2730 9,8x107°* 0,2710 0,3886 -1,8689 < 2x10716*
Ankara -0,0405 0,0379* -0,2757 0,0016* -0,2949 7,8x107°%*
[zmir -0,0933 0,0002* -0,3768 0,0009* -0,2984 3,5x1075*
3. sehir kategori -0,0421 0,0425* -0,1195 0,1995 -0,1260 0,0224*
4. sehir kategori -0,0747 0,0202* -0,0393 0,7854 -0,1556 0,0617
Yas 0,0058 < 2x10716* 0,0193 7,1x10716* 0,0095 5,9x10711*
Kadin 0,1413 < 2x10716* 0,1738 0,0004* 0,2100 1,3x10712*
Evli 0,0653 2,4x107%* 0,2008 4,3x1075* -0,2502 < 2x10716*

*0095 guven dizeyinde istatistiksel olarak anlamli

Lognormal modelde tahmin sonuglara bakildiginda tiim agiklayici degiskenlerin istatistiksel olarak
anlamli oldugu goriilmektedir. Lognormal modele alternatif olarak kullanilan, verinin orijinal 6l¢ekte
modellendigi logaritmik bag fonksiyonlu gamma GDM sonuglarina gore, ekonomik sinifta sadece yatarak
tedavi teminati saglayan Uriin paketi faktorii ile ticlincii ve dordiincii sehir faktorleri istatistiksel olarak
anlamsizdir. Her iki model sonucuna goére, Istanbul’dan farkli sehirlerde yasayan polige sahiplerinin
toplam hasar tutari Istanbul’da yasayanlara gore daha diisiiktiir. Yas arttikca toplam hasar tutar1 anlamli
bir bicimde artmaktadir. Kadin police sahiplerinin toplam hasar tutar1 erkek police sahiplerine gore
anlamli bi¢imde daha yiiksektir. Benzer sekilde evli bireylerin toplam hasar tutar1 bekar veya dul
bireylere gore anlamli bicimde daha yiiksektir.

Bireylerin hasar yapma olasiliginin modellendigi lojistik regresyon sonuclarina gore, sadece yatarak
tedavi teminati saglayan paket faktorleri, dordiincii kategori diginda sehir faktorleri, kadin cinsiyet
faktorii, evli olma medeni durum faktorii ve yas istatistiksel olarak anlamlidir.

Tek-kisim model olarak, sifirlarin da dahil oldugu toplam hasar tutar1 verisine dogrusal regresyon modeli
ve lognormal model uygulanmistir. Lognormal modelde logaritmik doniisiim uygulanirken sifir degerler
nedeniyle her bir hasar tutarina 1 eklenmistir.

3.3. Kestirim

Modellerin kestirim performansinin karsilastirilmasi i¢in model dogrulama yontemi kullanilmistir. Aday
modeller bir 6nceki kisimda verildigi gibi 2010 yili verisine uygulanmisg, bu kisimdan elde edilen
parametre tahminleri kullanilarak 2011 yili polige sahiplerinin toplam hasar tutarinin nokta kestirimi
yapilmis, bireylerin toplam hasar tutarinin kestirim degeri ile gozlenen degeri arasindaki farktan
yararlanilarak modellerin kestirim performansinin 6lgiilmesi i¢in asagidaki kriterler kullanilmigtir:

~ 12
e Hata kareler ortalamasinin karekokii: RMSE = %Ei(si - Si)

e Ortalama Mutlak Hata: MAE = %Zi\si — S

Pozitif hasar tutarlar1 i¢in lognormal modelin kullanildigr iki-kistm modelde kestirim degerleri elde
edilirken smearing faktorii kullanilmistir. Sifirlarin da dahil oldugu toplam hasar tutar verisine uygulanan
tek-kistm lognormal modelde ise medyan Kestiricisinin performansinin 6l¢iilmesi agisindan smearing
faktorii kullanilmamastir.
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Model dogrulama sonucunda elde edilen RMSE ve MAE degerleri Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. Model dogrulama sonuglari

Kestirimci Model RMSE MAE

Iki-kistm model (Gamma GDM+Lojit model) 5.724,492 1.708,739

Iki-kistm model (Log (y)-EKK+Lojit model) 5.757,946 1.718,519

Tek-kisim model (Dogrusal Regresyon) 5.724,075 1.711,366

Tek-kisim model (Lognormal Model (Log (y+1)-EKK)) 5.893,389 1.436,962

Modellerin kestirim degerlerine iligkin istatistikler Cizelge 4’te verilmistir.
Cizelge 4. Toplam hasar tutarlarinin kestirim degerlerine iliskin istatistikler
. l. 1I.

Model Min. Ceyrek Medyan | Ortalama Ceyrek

Iki-kistm model (Gamma GDM-+Lojit model) 213 779 1.089 1.148 1.414

Iki-kisim model (Log (y)-EKK +Lojit model) 116 | 455 1.070 1.069 1.557

Tek-kisim model (Dogrusal Regresyon) -488 785 1.155 1.142 1.466
Tek-kisim model (Lognormal Model (Log (y+1)-EKK)) | 1,730 | 4,185 11,160 9,547 14,070

Cizelge 3’te verilen sonuglara bakildiginda, tek-kistm modellerden dogrusal regresyonun RMSE kriterine
gore; lognormal modelin MAE kriterine gore en diisiik kestirim hatast verdigi goriilmektedir. Ancak,
Cizelge 4’te verilen kestirim degerlerinin istatistiklerine bakildiginda, normallik varsayimina dayanan
dogrusal regresyondan negatif kestirim degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Hasar tutarlari igin
negatif kestirimlerin elde edilmesi bu modeli kullanigsiz yapmaktadir. Lognormal modelden elde edilen
kestirim degerlerine iliskin istatistikler ise ¢cok diisiik degerlerdedir. Toplam hasar tutarlarinin kestirim
degerlerinin ¢ok diigiik olmasi, beklenen toplam hasar tutarlarina gore risk primi belirleyen sigorta sirketi
acisindan istenmeyen bir sonugtur. Bu durum tek-kisim lognormal modeli de kullanigsiz kilmaktadir.
Sonug olarak tek-kisim dogrusal regresyon modeli ve lognormal modelin toplam hasar tutarinin kestirimi
icin uygun modeller olmadig1 goriilmiistiir.

Tek-kistm modeller goz ardi edildiginde, her iki kritere gore pozitif hasar tutarlarinin gamma GDM ile
modellendigi iki-kisim model, hasar tutarlarinin lognormal model ile modellendigi iki-kisim modelden
daha iyi performans gostermistir.

4. Sonuglar

Bu ¢aligsmada, hayat-dis1 sigorta bransinda sigorta sirketinde hasar verisi olarak yalnizca bireylerin toplam
hasar tutarina iliskin bilgilerinin oldugu durum g6z 6niine alinarak police donemi baginda ¢esitli bilgileri
bilinen police sahiplerinin toplam hasar tutarinin kestiriminin yapilmasi amaglanmistir. Kullanilan
kestirim modelleri, saglik harcamalarinin modellenmesinde siklikla kullanilan tek-kisim modeller ve iki-
kistm modellerdir.

Uygulama calismasinda Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir sigorta sirketinden alinan 6zel saglik sigortasi
verisi kullanilmigtir. Modellerin kestirim performansinin karsilastirilmasinda iki kriter kullanilmistir; hata
kareler ortalamasinin karekokii ve ortalama mutlak hata. Her iki kritere gore tek-kisim modellerden elde
edilen kestirim hatalar1 iki-kistm modellere gore diisiik olsa da kestirim degerlerinin istatistiklerine
bakildiginda bu modellerin toplam hasar tutarinin kestirimi veya prim belirlenmesi i¢in uygun modeller
olmadig1 goriilmiistiir.
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Iki-kistm modellerde toplam hasar tutarlar1 saga carpik dagilim nedeniyle lognormal ve gamma dagilimi
varsayimi altinda modellenmistir. Lognormal modelin uygulanmasi i¢in hasar tutarlarina logaritmik
doniisiim yapilmis, geri doniisiimde kestirim degerleri smearing faktorii ile carpilmigtir. Ancak logaritmik
Olgekte hata terimlerinde degisen varyans sorunu mevcut ise smearing tahmin edicisinin yanliliga neden
oldugu bilinmektedir. Bu nedenle veriye doniisiim yapilmasi yerine verinin orijinal dlgekte GDM ile
modellenmesi daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglara gore, iki kistm modelde
hasar tutarlarinin gamma GDM ile modellendigi kestirim modeli her iki kritere gore tutarlar lognormal
model ile modellendigi kestirim modelinden daha iyi performans gdstermistir.
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