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OZET

Kredibilite, agirhkhh tahmin degerinin hesaplanmasi icin kullanilan bir
yontemdir. Agirhklandirma islemi, Z kredibilite faktorii ile yapilmaktadir. Z
degerini belirlemek icin c¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler,
kredibilite modelleri olarak isimlendirilir. Kredibilite modelleri smrh
dalgalanmah kredibilite ve klasik kredibilite modelleri olmak iizere iki ana
bashk altinda incelenebilir. Bu yiizden Z kredibilite faktoriiniin belirlenmesi
onemlidir. Baz1 durumlarda Z kredibilite faktoriiniin degeri 0 almak zorunda
kalinabilir. Bu klasik kredibilitenin iyi calismadig1 durumlardir. Bunun nasil
yapildigim1 gostermek amaciyla, oncelikle klasik kredibilite modellerinde prim
hesaplamasinin Tiirkiye Sigorta Birliginden aldigimiz 2010, 2011 ve 2012
verileri kullanilarak Biihlmann-Straub modeli yardimyla hasar tutar
modellemesi yapilmistir. Simiilasyon calismasinda ise, Z kredibilite faktoriinii
incelemek amaciyla, Matlab programinda Monte Carlo simiilasyon yontemi
kullanilarak, Kkredibilite faktoriiniin arahlk tahmini incelenerek sonuglar

yorumlanmstir.
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ABSTRACT

Credibility is a method used to measure the weighted estimation value. The
process of weighting is done with the Z credibility factor. There are some
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis bazi1 simgeler, agiklamalar1 ile birlikte asagida
sunulmustur.

Simgeler Aciklama

Z Kredibilite faktorii

u Hipotetik ortalamalarin beklenen degeri
v Siire¢ varyansinin beklenen degeri

a Hipotetik ortalamalarin varyansi



1. GIRIS

Kredibilite kurami, gegmis hasar bilgileri bilinen benzer risk birimlerinden olusan bir
grupta, herhangi bir birimin gelecek donemdeki beklenen hasarlarin kestiriminde

kullanilan yontemleri inceler [Frees ve ark., 2001].

Istatistiksel olarak, kredibilite teorisi sonuca sezgisel olmayan bir bi¢imde ulasmayi
hedefleyen bir yéntemdir. Onsel bilginin varliginda, érnek ortalamasi veya baska
sapmasiz tahmin ediciler kullanilabilir. Ancak kredibilite teorisi, bu deneyime sadece
kismi agirlik verir ve geri kalan agirligr diger (gilincel) bilgilerden olusan tahmin
ediciye verir. Kredibilite teorisi, sigortacinin bu sorununa nicel olarak ¢oziim

getirmesini saglayan yontemleri igerir [Klugman ve ark., 2004].

Kredibilite teorisi, 1890’larin sonlarina dogru isverenlerin mesuliyet sigortalarinin

fiyatlandirma ¢aligmalariyla ortaya ¢ikmistir. [Mowbray, 1914].

Kredibilite konusunda ilk tanim Mowbray (1914) tarafindan yapilmistir. Mowbray
calismasinda, poligelerin fiyatlandirilmas1 amaciyla bir riske iliskin gegmise ait bilgi
ve tecriibelerin miktarim “kredibilite” olarak tamimlamistir. Bu nedenle, kredibilite,
hasar aktiierya biliminde (casualty actuarial science) en Onemli yOntemlerden

birisidir [Mowbray, 1914].

Whitney, gelecek donemdeki hasarin, bireyin hasar bilgisi ile risk smnifina iliskin
hasar bilgisinin agirliklandirilmis bigiminde elde edilecegini gostermistir. [Whitney,
1918].

Bailey 1945 ve 1950 yillarinda yayinladigi makaleleriyle klasik kredibilite ile en
kiigiik kareler yaklagiminin temelini olusturmustur. Modern kredibilite teorisinin
kurucusu sayilan Bailey’in ¢aligmalari kredibilite teorisine Bayesci (Bayesian)

metodoloji ile yol gostermistir [Bailey, 1945; Bailey, 1950].



Biihlmann 1967°de, dagilimdan bagimsiz, Bayes yoOnteminin en iyi dogrusal
yaklagimi seklinde ifade edilebilecek, bir kredibilite formiilii elde ederek Biihlmann
kredibilite modelini olusturmustur [Biihimann, 1967]. Bu c¢alismanin ardindan
Biihlmann ve Straub (1970), riske maruz kalan birim sayilarinin bireylere gore
farklilik gostermesi durumunu dikkate alip Bithlmann modelinin genellestirilmis hali
olan Biihlmann-Straub kredibilite modelini sunmuslardir. Biihlmann-Straub
kredibilite modelinde, varyans homojenligi varsayimi bozularak, modele varyans

heterojenligi 6zelligi eklenmistir [Bithlmann ve Straub, 1970].

Daha sonraki yillarda, iyi bilinen bazi istatistiksel modeller, kredibilite teorisine
uygulanmistir. Bu ¢aligmalara 6rnek olarak varyans bilesenleri modelleri verilebilir
[Dannenburg, 1995]. Dannenburg ve ark. (1996), kredibilite modellerinin
aciklanmasi zor olan risk parametresi kosulunun olusturulmasi durumunda, gruplar
veya bireyler arasinda birden fazla risk parametresi olmasi nedeniyle analizin
zorlagacagini, bunun yerine risk degiskenlerinin birbirinden bagimsiz varyans
bilesenlerine ayrilmasinin  kolaylik saglayacagini belirtmis ve kredibilite
kestiricilerinin elde edilmesinde varyans bilesenleri modelini kullanmistir

[Dannenburg ve ark. 1996].

Gau ve ark. (2008), kredibilite faktoriinii 6zellikle de kredibilite faktoriiniin aralik

tahminini incelemislerdir [Gau ve ark., 2008].

Wen ve Deng (2009), risklerin bagimli oldugu durumda kredibilite primlerini
incelemisglerdir. Risklerin esit korelasyon yapilarin1 agiklamak i¢in Biihlmann
kredibilite formiiliinii gelistirmisler ve bu modelde parametre tahminlerini dikkate

almiglardir [Wen ve Deng, 2009].

Atanasiu  (2009), Biihlmann-Straub kredibilite modelinin baz1 uzantilarini
sunmustur. Daha sonra kovaryans yapilarina dayali olarak olusan gilincellenmis
kredibilite formiiliinii tanimlamistir. Yeni ayarlanan bu kredibilite primi, Onceki
donem ve gegerli olan donemdeki hasarlarda net prim fiyatinin agirlikli ortalamasi

olarak hesaplanabilecegi gosterilmistir [Atanasiu V., 2009].



Tez’ in ikinci boliimiinde gerekli olan bazi istatistiksel kavramlar tanimlanmustir.
Ucgiincii  béliimiinde sigortacilikta kredibilite kelimesinin ne anlama geldigini
anlatabilmek amaciyla kredibilite kavramindan bahsedilmistir. Dordiincii boliimde
kredibilite modelleri agiklanmistir. Son boliimde ise kredibilite modellerinde onemli
bir yeri olan kredibilite faktorii incelenmis ve gercek bir veri lizerinde Biihlmann-
Straub kredibilite modelini kullanarak, hasar tutar1 modellemesi yapilmistir. Ayrica
bu bolimde, MATLAB paket programindan yararlanilarak Biihlmann-Straub
kredibilite modeli i¢in, farkli y18in ortalamasi ve varyansi kullanarak 1000 tekrara
dayal1 bir simiilasyon ¢aligmas1 yapilmis ve Z kredibilite faktoriiniin uygun ve uygun
olmadig1 durumlar incelenmistir. Hesaplanan kredibilite faktorlerini incelemek
amactyla bu veriler histogramlarla 6zetlenmis ve uygun olmayan sonuglar
belirlenerek gerekli yorumlamalar yapilmistir. Diger bir ifadeyle, kredibilite faktorii
tahmin degerlerinin, farkli durumlarda nasil hareket ettikleri belirlenmis ve sonuglar

yorumlanmustir.



2. ISTATISTIKSEL KAVRAMLAR

Bu bélimde kredibilite teorisine gecis igin gerekli olan bazi istatistiksel kavramlar

sunulacaktir.
2.1. Kosullu Dagilimlar

X ve Y rassal degiskenlerinin ortak olasilik fonksiyonu (0.0.f.) ya da ortak olasilik
yogunluk fonksiyonu (0.0.y.f) fx y(x,y) ve sirasiyla X ve Y rassal degiskenlerine ait
marjinal olasilik yogunluk fonksiyonlart fyx(x) ve fy(y) ile gosterilsin. Y=y olarak

verilmigken X rassal degiskeninin kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu,

_ fxyxy)
Frv (xly) = === (2.1)

seklindedir. X ve Y rassal degiskenleri bagimsiz ise,

fry(6y) = fx()fr ()

dir. Bu durumda, Es. (2.1),

fX|Y(x|y) = fx(x)

seklini alir. Boylece X rassal degiskeninin marjinal ve kosullu dagilimlarinin ayni
oldugunu gézlemlenebilir.
Es. (2.1) dikkate alindiginda,

fxy(x,y) = fX|Y(x|y)fY(y) (2.2)

seklinde tekrar yazilabilir. Buradan ortak dagilimlarin, marjinal ve kosullu
dagilimlarin bir fonksiyonu oldugu gosterilir. X rassal degiskeninin marjinal

dagilimi, ortak dagilimin y’ye gore integralinin alinmast ile elde edilir. Yani,



fe(0) = f fey (o y)dy

YyED,

dir. Buradan Es. (2.2)’ deki bilgiyi kullanarak,

fx(x) = ffxw(xb’)fy(}’)dy (2.3)

Y EDy
elde edilir.
2.2. Kosullu Beklenen Deger

Onceki béliimde oldugu gibi, X ve Y, Y=y verilmisken X rassal degiskeninin kosullu
olasilik yogunluk fonksiyonu fyy(x|y) olan iki siirekli rassal degisken olsun. Bu

durumda kosullu beklenen deger,

E(X]Y = y) = j Xy Cely) dx 2.4)

X € Dy

dir. Eger rassal degiskenler kesikli ise, bu durumda kosullu beklenen deger,

EXIY =y) = D x fypy (xly)

X € Dy

seklinde ifade edilir. E(X|Y)” de bir rassal degiskendir. Ciinkii E(X|Y), X rassal
degiskeninin bir fonksiyonudur. E(X|Y)’ nin beklenen degeri,

E[E(XIV)] = E (X). (2.5)

olarak elde edilir. Es.(2.3) ve Es.(2.4)’ den



E[EX|Y)] = f EXIY = y) fy()dy

y €Dy

= [ | #harin) dxfdy

Y €Dy x € Dy

fx ffXIY(xb’)fy(y)dydx

XxEDy YED,

= jxfx(x)dx

X € Dy

=E(X)
sonucu elde edilir.

Kesikli durum i¢in ispat benzer sekilde yapalir.

EEXIN] = ) EXINAG)

Y EDy

= > A

Y €Dy x €Dy

= Z x Z fxiy ) fr(v)

X€Dy YED,y

= D xfi)

X € Dy
=E(X)

sonucu elde edilir [Klugman ve ark., 1998].



2.2. Parametrik Olmayan Sapmasiz (Yansiz) Tahmin Ediciler

0, 0 parametresinin sapmasiz bir tahmin edicisi ise E (é) = @’°dir. Bu kisimda daha
sonraki boliimlerde kredibilite formiillerinin gelistirilmesinde bize 1s1k tutacak olan

yaygin olarak kullanilan iki tahmin edicinin sapmasiz (yansiz) oldugu gosterilebilir.

Teorem 2.2.1. Eger X;,X,,..,X, rassal Ornegi, ortak ortalama p = E(Xj);
j=12,..,nveortak varyans v = Var(Xj); j = 1,2, ...,n olmak lizere, bagimsiz ve

ayni dagilimli ise; o zaman,

Z(Xj - x)° (2.6)

ise v’nin sapmasiz (yansiz) bir tahmin edicisidir.

Varyans i¢in tahmin edici,

Z(Xj -X)' = Z(Xj —p+u-X)
j=1 j=1
= > (- n)" = n(® - 0>, 2.7)
j=1

elde edilir. Ayn1 zamanda,



_ 1% v
Var(X) = Var —z Xj == (2.8)
n n

j=1
olur.

Es. (2.7) dikkate alindiginda,

E Z(Xj—)?)z =E Z(X,-—u)2 —nE[(X - w)?]
=1 j=1
Z (X — 1) ]—nVar(X)
j=1

ar(X) — n—

=Zu —v

j=1

=(mn-1v

||'M:

sonucu elde edilir. Her iki tarafi (n— 1)’ e bolindiiginde, 0 istatistiginin, v
parametresi i¢in sapmasiz bir tahmin edicisi oldugu gosterilmis olur [Klugman ve

ark., 1998].



3. KREDIBILITE KAVRAMI

Kredibilite kelimesi, aktiierin prim belirlemesi i¢in bir kisim sigortalinin
tecriibelerini hangi 6l¢iide degerlendirmeye almasi gerektigi olarak tanimlanmustir.

Yani aktiieryal bilimde giivenin &l¢iisii olarak adlandirilir [Mowbray, 1914].

Aktiierya bilimlerinde baglica sorunlarindan biri, risk siiflarina iligkin ge¢mis hasar
bilgisi bilinen bir portfdyde, herhangi bir risk sinifinin gelecek donemdeki hasarinin
kestirimidir. Bu bir kredibilite fiyatlandirma (ratemanking) sorunudur [Frees ve ark.,

1999].

Eger bir polige sahibinin hasar ge¢misi veya hasar deneyimi verileri tutarli bir
bigimde, safi (pure) (prim fiyatinin i¢inde riziko maliyetini karsilayan bolime safi
prim denir) primden daha iyiyse, sigortali bir indirim orani talep edebilir veya
sigortalinin ge¢mis deneyimleri kotiilyse ve sigorta sirketi icin maliyeti yliksekse
prim oraninda bir artis olabilir. Bu konu Norberg (1979) 6rneginden yola ¢ikarak
acgiklanabilir [Norberg, 1979]. Ornegin bir sigorta sirketinin 10 tane sigortalis1 vardir.
Hesaplamalara gore ortak prim 0,20 olarak belirlenmistir ve hasar siddeti 1’°dir. Yani

yilda 10 sigortalidan ortalama 2’sinden hasar beklenmektedir.

Cizelge 3.1. 10 tane sigortalinin bulundugu portfoyiin 10 yillik verileri

Sigortalilar
Yil 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1
2 1 1 1
3 1 1 1
4 1 1
5 1
6 1
7 1 1 1 1
8 1 1 1 1
9 1 1
1 1 1
<, 0,6 0,3 0,2 0,2 0,2 0,1 0 0 0,7 0
% 0,23
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Cizelge 3.1° de goriildiigii iizere 1. y1l 9 numarali sigortali hasar kaydetmistir. 2. yil
1, 2 ve 9 numarali sigortali hasar kaydetmistir. Bireysel olarak sigortalilar
incelendiginde 9 numarali sigortali ile 7,8 ve 10 numarali sigortali i¢in ¢ok agik

farkliliklar oldugu goriilmektedir.

Bir risk grubunda tiim risklerin homojen oldugu varsayilarak risk grubunun beklenen
hasar1 hesaplanir ve bu kilavuz prim olarak gruptaki her bireye uygulanir ve ayni
primin bu sigortalilara uygulanmasi adaletsiz bir durum olusmasina neden
olmaktadir. Oysa bu Ornekteki gibi risk birimleri arasinda farkliliklarin olmasi
dogaldir. Bu nedenle bazi police sahipleri, hasar deneyimlerinin varsayillandan daha
iyi olmasina ragmen, daha fazla prim 6dediklerini diisiinerek, prim indirimi talebinde
bulunabilir (6rnekteki 7, 8 ve 10 numarali sigortalilar gibi). Benzer sekilde, sigorta
portfoylinde, risk primi veya net prim hesabinda varsayillandan daha kotii hasar
deneyimine sahip polige sahipleri (6rnekteki 1 ve 9 numarali sigortalilar gibi) de
bulunmaktadir ve adil olunmasi igin, bu polige sahiplerinin daha fazla prim

o0demeleri istenilebilir.

Her sigortaliy1 sadece deneyimleri ile fiyatlandirmak bir yontem olabilir, bu durumda
da mevcut kisith verilerin kredibilitesinin 6l¢iisiiniin belirlenmesi gerekmektedir ve
ayni risk karakteristigine sahip binlerce sigortalinin deneyimleri yerine 10 yillik

verileri 6l¢iit almak gergekgi bir ¢6ziim olmayacaktir.

Sigortaci, police sahibinin hasar deneyimini, fiyatlandirirken police sahibi hakkinda
ne kadar gegmis hasar bilgisine sahipse, police sahibinin deneyimi o kadar giivenilir
olacaktir. Ayni sekilde sigortaci bir grup sigortasinda, genis gruplarin hasar deneyimi
kiiciik gruplarin hasar deneyiminden daha giivenilir olacagin1 dikkate almalidir.
Ayrica gz Oniline alinmasi gereken diger bir durumda, piyasa rekabeti sigortaciyi,

tamamen police sahibinin ge¢mis hasar bilgisinden yararlanmaya itebilecegidir.

Istatistiksel olarak, kredibilite teorisi sonuca sezgisel olmayan bir bicimde ulasmay1
hedefleyen bir yéntemdir. Onsel bilginin varliginda, 6rnek ortalamasi veya baska

sapmasiz tahmin ediciler kullanilabilir. Ancak kredibilite teorisi, bu deneyime sadece
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kismi agirlik verir ve geri kalan agirligi diger (gilincel) bilgilerden olusan tahmin
ediciye verir. Kredibilite teorisi, sigortacinin bu sorununa nicel olarak ¢6ziim

getirmesini saglayan yontemleri i¢erir [Klugman ve ark., 2004]. Buradan,

C: Kredibilite kestiricisi (hasar sayisi, hasar miktari, risk primi... vb.)

Z: Kredibilite faktorii (Giincel gozlemlere verilen agirlik)

X: Giincel gozlemlerin ortalamasi

M: Onsel ortalama

olmak tlizere,

C=ZX+(1-2Z)M (3.1)

esitliginden hesaplanir [Herzog, 1994].

Es. (3.1)’deki kredibilite faktorii ile agirliklandirilmis bigimde hesaplanan primlere
kredibilite primi denir [Kaas ve ark., 2001].
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4. KREDIBILITE MODELLERI

Kredibilite teorisi, agirlikli tahmin degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan bir
yontemdir. Agirliklandirma islemi Z kredibilite faktorii ile yapilmaktadir. Z degerini
belirlemek i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler, kredibilite modelleri

olarak isimlendirilir. Kredibilite modellert,

1. Smurh dalgalanmali kredibilite (the limited fluctuation credibility)
2. Klasik kredibilite (the greatest accuracy credibility)

olarak iki ana baslik altinda incelenebilir.

Sinirl dalgalanmali kredibilite modelleri,

a) Tam kredibilite (full credibility) yaklagimi
b) Kismi kredibilite (partial credibility) yaklagimi

olmak iizere ikiye ayrilir.

Klasik kredibilite modelleri ise,

a) Bayesci yaklasim

b) Biihlmann kredibilite modeli

c) Biihlmann-Straub kredibilite modeli

olmak tizere 3 temel baslik altinda incelenebilir.

4.1. Siirh Dalgalanmah Kredibilite Yaklasimi

Sinirh dalgalanmali kredibilite yaklagiminin amaci C’yi tahmin etmektir. C, Es. (3.1)

de wverildigi gibidir. Smirli dalgalanmali kredibilite yaklagimi geriye doniip
bakildiginda, en az Mowbray (1914) ve Perryman (1932) kadar eskilere dayanan
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yaklasimlardan biridir. Daha giincel islemler Longley-Cook (1962) ve Hossack,
Pollard ve Zehnwirth (1983)’ {in makalelerinde bulunur. Bu yaklasim Kuzey
Amerika disinda bazen “Amerikan kredibilitesi” olarak da adlandirilir

[Herzog, 1994].

Sinirli dalgalanmali kredibilite, kredibilite kavramini niceliksel hale getirmeye
yonelik ilk girisimidir. Konu hakkinda ¢esitli makaleler, Mowbray (1914) ve daha
sonra da Whitney (1918) tarafindan yayinlanmigtir [Mowbray, 1914; Whitney,
1918]. Sinirli dalgalanmali kredibilite teorisinde, kredibilite faktorii Z *yi belirlemek
ve tam kredibilite i¢in gerekli beklenen hasar sayisini bulmak i¢in frekans dagilimli

modeller (frequentist models) kullanilir [Goulet, 1997].

Bu kuramin baglangi¢ noktasini olusturan Mowbray (1914)’ in ¢aligmasindaki temel
soru “Giivenilir safi prim degeri i¢in gerekli hasar sayisi ne olmalidir?” sorusudur.
Sorunun cevabi igin “Giivenilir safi prim belirli faktorler igin rassal bir limit
degerinden sonra degismeyen, olasilig1 yiiksek bir degerdir” taniminin yeterli olacagi

varsayimi ile hareket edilmistir [Mowbray, 1914].

Bailey (1950) makalesinde istatistiksel yontemlerin kredibilite teorisinde nasil
kullanilacagina iliskin bir ¢cok yontem anlatmistir. Bu yontemler arasinda Bayes

analizi, en kiigiik kareler yaklagimi ve regresyon analizi sayilabilir [Bailey, 1950].

Sinirli dalgalanmali kredibilite yaklasiminda ele alinan varsayimlar sunlardir: Bir
veri grubunda herhangi bir polige sahibi ge¢mis k’ mc1 donem (k =1,...,n)
verilerine gore X, hasar miktarina veya hasar sayisina sahip olsun. Bagka bir bakis
acist ile Xj, fiyatlandirma igin bir risk smifin k’ inc1 sigortalisinin gegmis verisi

olsun. E(X;) = p oldugunu varsayalim. Diger bir ifade ile, ortalama, bir risk

sinifinda ya da zaman iginde sabit olsun. Ayn1 k igin Var(X,) =o? olsun. Police
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_ n
sahibine ait ge¢mis hasarlarin ortalamasi X :—z X, seklinde verilebilir. Eger
N

o _ 2
Xy ‘ler bagimsizsa E(X) = ¢ ve Var(X) = 9 olarak elde edilmektedir.
n

Sigortacinin amaci, prim hesab1 yapabilmek ve bunun i¢in p degerine karar

verebilmektir. Sigortact u degerine karar verirken,

1. Poligce sahibinin, yani sigortalinin ge¢mis hasar bilgisini goz ardi etmek ve
portfoydeki diger benzer, fakat 6zdes olmayan sigortalilarin verilerden M degeri (bu
tutara genelde kilavuz (manual) prim denir ve M ile gosterilir) ile {icretlendirme

yapabilir (sifir kredibilite).

2. M degerini dikkate almadan, X degeri ile fiyatlandirma yapabilir (tam
kredibilite).

3. Mve X degerlerini oranlayarak iicretlendirme yapabilir (kismi kredibilite)
yontemlerinden birini kullanir.

Sigortact acisindan, eger kisinin bireysel tecriibesi daha duragansa yani varyansi
kiiciikse, X ve M arasinda bir secim yapilacaksa, risk primi olarak X’ y1 almak daha
dogru olabilir. Buna karsilik kisinin bireysel tecriibesi ¢ok istikrarsiz ise
(degiskenligi fazla ise) yani belirsizlik hali fazla ise X sonraki donemlerin
sonuclarinin bir tahmin edicisi olarak daha az kullanilacagindan, risk primi olarak M’

yi kullanmak daha dogru olacaktir [Klugman ve ark., 1998].
4.1.1. Tam kredibilite yaklagim

Sigortalilarin ¢ok sayidaki tecriibelerine uygun hasar sonuglar1 genellikle sadece
onlarin bu tecriibelerine dayanan gelecek donemdeki sigorta primlerini ortaya
cikartir. Bu da tam kredibilite’ nin ne anlama geldigini bize gosterir. O zaman
sigortalinin tecriibesinin tam kredibiliteyi (Z=1) tayin edecek kadar (yeteri kadar) ¢ok

olup olmadig1 sorusu ortaya ¢ikar. Bu yaklasimda, “tecriibe” 6zel olarak gozlemlerin
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gelecek donemi esnasinda hasarlarin beklenen sayisi yardimiyla 6l¢iiliir [Herzog,

1994].

Bir baska deyisle, gelecekteki sigorta priminin, yalnizca sigortali veya sigortalilarin
kendi tecriibelerine gore hesaplanmasi tam kredibilite (Z=1) anlamina gelir. Tam
kredibilitenin saglanmasi icin sigortalinin hasar tecriibesinin ne kadar biiyiik olmasi

gerektigine bu yaklasim yanit vermektedir.

Tam kredibilitenin temel varsayimi altinda, sigortalinin kazanacagi tam kredibilite’
nin, sadece gozlenen veriye dayali olan toplam hasarlarin tahmin edicisi X ile
belirlenmesidir [Herzog, 1994].

X’ in tutarhligin1 Slgmenin bir yolu, eger X ile u arasindaki farkin yiiksek bir
olasilikla u’ ye bakarak daha kiigiik olmasi esas alinmistir. A¢iklik parametresi r > 0
ve 0 < p < 1 olmak tiizere iki sayinin secilmesi gerekir. Bu durumda

Pr(|lX —ul <rpw) =p

Pr(-ru<X—-u<rw=p=1-a (4.1)

seklinde tam kredibilite atanabilir. Es. (4.1),

X—u| ruin
Pr( o/ < p > =p
veya
—ru X—u Tu
P =1-
' L/Var()?) < JVar(X) = \/Var()?)l *

bigiminde ifade edilebilir.
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Xp asagidaki gibi tanimlansin,

X, = eik {Pr(|f/;\/“H < x) > p}. 4.2)

(13 C__9

Eger X siirekli dagilima sahip ise, Es. (4.2)” teki “>" isareti bir isareti ile yer

degistirebilir ve x,, formiild,

Pr(|54 <x,)=p (43)
seklini alir.

O zaman tam kredibilite i¢in ruvn/o > xp’ In oldugu yerde ve A, = (xp /1”)2

olmak iizere,

<—Vn=

X

(4.4)

n
Ao

=19
<

dir. Es. (4.4) de, eger o/u degisim katsayis1 sezgisel (6ngoriisel) olarak makul bir
sonug olan /n/A,” den daha biiyiik degilse tam kredibilitenin kullanilacagini ifade

eder.

Ayni zamanda Es. (4.4)’ de tam kredibilitenin meydana geldigini gostermek igin,

P = <
Var(X) = <% (4.5)
seklinde yazilabilir.

Boylece, tam kredibilite i¢in gereken tecriibe sayisi

n> A (%)2 (4.6)
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seklinde elde edilebilir. Pek ¢ok durumda, X’in ortalama u ve varyans: o?/n olan
normal bir dagilimdan geldigini yaklasik olarak degerlendirmek daha uygundur.
Ornegin, merkezi limit teoremi tartismalar1 eger n biiyiik olursa uygulanabilir. Bu
durumda (X — ) /(o /v/n) degiskeni standart normal dagilima sahiptir. O zaman Es.
(4.3),

p= Pr(lZl < xp)
=Pr(—x, <Z <xp)
= (D(xp) - (D(_xp)
= 0(x,) — 1+ 0(xp)
=20(x,) -1

seklinde ifade edilebilir. Bu yilizden CD(xp) = (1+p)/2 dir. x,, standart normal
dagilimin (1 + p)/2 yiizdelik dilimidir [Klugman ve ark., 1998].

4.1.2. Kismi kredibilite yaklagimi

Tam kredibilitenin yetersiz olduguna karar verilirse yani, Z=1’in tam kredibilite
atamasi yetersiz ise bu durumda, kismi kredibilite faktorii Z<I’ in uygun degerini
belirlemeye ihtiya¢ duyulur [Herzog, 1994]. Hem sigortaliya ait ge¢mis hasar
ortalamasindan hem de baska sigortalilara ait bir ortalamadan (M) yararlanmak igin
kismi kredibilite faktorii kullanilir. Bunun i¢in uygulanan yontem, agirlikli ortalama
yontemidir. Yani, kredibilite primi, kredibilite faktoriintin Z € [0,1] olarak secilmesi

ile,
P=ZX+ (1-2)M 4.7)

bulunur. Genellikle teorik temellerden ziyade sezgisel temellere dayali sigorta
istatistikleriyle ilgili literatiirde,
n

7 =
n+k

(4.8)
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formiilii ile hesaplanir.

Es. (4.5)’ten kredibilite prim degisimi,
2
U
Var(P.) = —
=Var[ZX + (1 - Z)M]
= Z?Var(X)
_ 0% P

n 2

seklinde belirlenebilir.

Boylece, eger Z kredibilite faktérii 1’den az ise Z = (u/0)/n/A,’ diir. Sonug

olarak,

Z=mm&J%J} (4.9)

bigiminde belirlenebilir [Klugman ve ark.,1998].

Sinirlt dalgalanmali kredibilite yaklagimi kolay ¢6ziim saglamasina ragmen, teorik

olarak dezavantajlar icerir. Bunlar,

e Xj’lerin dagilimina iligkin teorik bir model olmadig1 i¢in Es. (4.7)’deki kredibilite
priminin, M’ye gore tercih edilmesi i¢in 6nemli bir neden bulunmamaktadir.

e Es. (4.7) ile prim hesaplanirken, r ve p degerlerinin secimi ile ilgili belirli bir
yontem yoktur.

e Bu yaklasim M ile u arasindaki farka tam olarak agiklik getirememektedir

seklinde 6zetlenebilir [Klugman ve ark., 2004].
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4.2. Klasik Kredibilite Modelleri

Bu boliimde klasik kredibilite modelleri tanitilacaktir.

4.2.1. Bayesci yaklasim

Whitney (1918) Z (kredibilite faktorii) degiskenini, risk hasar sapmasinin sinif hasar

sapmasina orani olarak tanimlamstir.

M: Sinifin gegmis tecriibelerinden elde edilen ortak risk primi
X: Bireyin risk primi

Z: Kredibilite faktorii

n: P, primine sahip kisi sayis1

P,: X nin yeni dénem olasiliginin primi

olarak tanimlanmak tizere,

— P,
Po=M+Z(X-Mvez =2 (4.10)

iki denklemin birlikte kullanimini igermektedir [Whitney, 1918].

Bayesci istatistiksel analiz, onsel bilgilerin incelenmesi ile baglar. Bu 6nsel bilgiler
mevcut bilgiler ve varsayimlarin durumudur. Gozleme dayanan verilerden elde
edilen ve olabilirlik fonksiyonu yoluyla olasiliksal olarak niceliksel hale getirilen
bilgilerin birlestirilmesi ile sonsal bilgiler elde edilir. Kisaca, onsel bilgiler ile
olabilirligin birlestirilmesi Bayes yaklasimimi olusturur. Istatistiksel olarak, sonsal

olasilik fonksiyonu, dnsel ile olabilirligin ¢arpimlari ile orantilidir. Yani,

SonsalocOnselxOlabilirlik (4.11)
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dir. Diger bir ifadeyle, Bayesci olasilik teorisinde sonsal olasilik, bir olayin veya
onermenin deneysel verilerinin kosullu olasiigidir. Onsel olasilik deneysel bilgi
olmaksizin hesaplanan ya da Onceden bilinen verileri (bilgileri) kullanarak
olusturulan olasiliktir. Sonsal olasilik 6nsel olasiliktan ve olabilirlikten hesaplanir.

Bu gecmisteki bilgiler ile gilincel bilgilerin birlesimini vurgular.

Risk karakteristiklerinin yigin i¢indeki 6nsel dagihmi 7z, () ile temsil edilsin. 6

sigortall i¢in risk parametresi olmak iizere farkli riske maruz kalma donemlerine
karsilik gelen tecriibeleri de birbirinden bagimsiz olsun. Kisaca X, X5, ..., X5, Xpa1’

ler 6 altinda birbirlerinden bagimsiz olsunlar.

Yukarida bahsedilen varsayimlar altinda X = x degeri gézlemlenmisken, herhangi bir
sigortalt icin X, ,; donemi i¢in bir iicretlendirme yapilacak olsun. Amacimiz, ayni
sigortalimn € degerinden degisiklik gostermedigi varsayimi altinda n + 1°nci
donemde, ge¢cmis hasar tecriibesinden yararlanarak X,,;’in tahmini i¢in X, in,
© =6 verilmisken kosullu dagilimmin elde edilmesidir. Diger bir ifade ile X, kayip
miktarlarmin (loss amounts) ya da hasar sikliklarinin (claim frequencies) bir
vektoriinii  gostermek lizere risk parametresi @ olan herhangi bir sigortalinin

tecriibesi, @ =0 degeri verilmigken, hasarlarin veya kayiplarin kosullu dagiliminin

(fxje (x]6) ) elde edilmesidir.

Bu kosullu dagilimi elde ederken, sonsal dagilm X; = x{,X; = x5, ..., X;, = x,
gozlenmis degerlerine dayanir, ayn1 zamanda da © hakkinda olusturulan 6nsel
olasiliklarin giincellestirilmesini saglar. Ancak 6 bilinseydi, fy . jo(xn4+1[6) kosullu
olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilabilirdi. S6z konusu sigortali igin € bilinmiyor
olmasina ragmen X = x degeri bilinmektedir. Bu durumda kosulun 6’ ya degil, X’ e
bagli olarak ele alinmasi uygun olacaktir. Sonug olarak, X = x verilmisken X,,,;’ in
kosullu dagiliminin bulunmas1 uygun olur.

Buradan hareketle, kosullu bagimsizlik altinda X;, X, ..., X,, X541, @'nin ortak

dagilima,



21

fo(%.0)= f,,(x]0) 7(0)
= (X, %, X, |0) 7(0) (4.12)

:{f[ in@(xi |¢9)}r(9)
olarak elde edilir.

X rassal degiskeninin marjinal olasilik yogunluk dagilima,

()= fyo(x0)d0O= j{]‘[fm(x |9)} () do (4.13)

seklinde elde edilir.

Es. (4.13)’de, n yerine n + 1 yazilmasiyla, Xy, X5, ..., Xp,, X541 rassal degiskenlerine
iligkin ortak olasilik yogunluk dagilimi elde edilir. Buradan da X = x verilmigsken

Xn+1 1n kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu,

f><n+1|>< (Xn+1 | X) = f J&X) J.{lnji in\G)(Xi |0)} 7T((9)d0

(4.14)

seklinde yazilabilir.

X rassal degiskeni verilmisken © ’nin sonsal yogunlugu (Es. (4.12) ve Es.
(4.13)’den)

(4.15)



bi¢iminde elde edilir. Buradan,

me)x (812) fx (x) = [l_[ fxij0(x; |9)] ()
i=1
seklinde yazilabilir. Es. (4.14),

1
FrunsirGoneal) = = [ 0 Cons110) morx @1 ()0
fx (%)
— [ FraatoGoneal0) mope (01)d0
olarak ifade edilebilir.
Dolayisiyla bayesci prim asagidaki formiille elde edilir.
Bl =00 = [ X s Gonsa D)
— [ s [[ FrusatoGonra 1003 0116 s
— [ [ mrsfinssioGinsal®)dnss | morx@l)d0
EusalX =) = [ tnsa (@) w0100
EuialX =200 = [ X s Gonsa D)
seklinde elde edilir [Klugman ve ark., 1998].

4.2.2. Bihlmann Kredibilite modeli

22

Sigortacilikta en temel sorun, Xi,X,,..,X, aym dagilima sahip bagimsiz rassal

degiskenler olmak Ttizere ve bu rassal degiskenlerin gergeklenis degerleri

X1 =x1, X3 = x5, ..., X5, = x, icin tim X; riskleri ortak dagilim fonksiyonunun
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parametrelerini tahmin etmektedir. Aktiierlerin iizerinde durduklar1 en temel sorun
homojenliktir, yani rassal degiskenlerin bagimsizligi varsayimidir [Bithimann,1967].
BiihImann (1967) “homojenlik kavrami nedir?” sorusuna yamit aramistir ve Xjj, i.

police doneminde j riski i¢in, gergeklesen hasar olmak tizere,

Xll X12 Xln
X21 X22 x2n
Xml Xm2 xmn

matrisi, bir sinifin m donemlik n tane riski i¢in hasar rassal degiskenleri olsun.

1. Eger j’ler sabit ve X, X3}, ..., Xpnj’ler aym dagilimli ise, sinif yogunluk agisindan
homojendir.
2. Eger I’ler sabit ve X;q,X;y, ..., Xin ler aynt dagilimli ise, simif zaman agisindan

homojendir.

Homojenligin saglanmasi i¢in en az bu iki kosuldan birisinin saglanmasi1 gereKir

[Biihlamnn,1967].

0 risk parametrelerinden olusan ® kiimesinin tanimlandigr durumda, her bir 6 risk
parametresi, X; (i = 1,2, ...,n) rassal degiskenleri ile gézlemlendigi varsayilirsa, i
donem igin tek bir riskin hasar frekanslar1 veya hasar toplamlar1 olarak diistinebilir.
Her zaman oldugu gibi ® kosulu altinda her bir sigortalinin ge¢cmis hasar miktarlar
X;’lerin bagimsiz ve ayni dagilimli olduklar1 varsayilmistir. Klasik kredibilite
yaklagiminin varsayimlari altinda, i ddnemi igin kosullu beklenen deger,

u(0) = E(X;|6 = 0) (4.16)

bicimindedir. Siire¢ varyansi ise,

Var(0) = Var(X;|® = 6) (4.17)
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biciminde ifade edilir. Es. (4.16) ve Es. (4.17)’den, hipotetik ortalamalarin beklenen
degeri u = E[u(0)], siire¢ varyansinin beklenen degeri v=E[v(6)] ve hipotetik
ortalamalarin varyansi, a = Var[u(6)] olarak tanimlansin. Sirasiyla, X;’ nin

ortalamasi, varyansi ve kovaryansi,

E(X;) = E[E(X;|©6 = 6)] = E[u(6)] = u (4.18)
Var(X;) = E[Var(X;|® = 0) + Var[E(X;|® = 0)] (4.19)
= E[v(0)] + Var[u(6)]
=v+a
Kov(X;, Xs) = E(X;Xs) — E(X)E(X;) (4.20)

= E[E(X;Xs|® = 6)] — p?

= E[E(X;|® = 0)E(X,|® = 0)] — {E[1(0)]}?
= {E[u(®)]*} — {E[n(®)]}?

=Var[u(0)]

=a
bi¢iminde hesaplanir.

Biihlmann, Un+1(0) = E(X;41]1© = 6) ve i=1,2,...,n olmak  tizere
Eltn+1(0)1X1, X5, ..., X ]” nin tahmininde, hata kareler ortalamasi en kiigiik olacak
bigimde bir yaklasim kullanmistir. Bu yaklasimda aq + Y-, a, X; dogrusal
fonksiyonu kullanilarak ag, a4, a,, ..., a,’lerin tahmin edicileri bulunmaktadir. a

degerleri,

n 2

.un+1(9) — Qg — Z anXi

i=1

T=E (4.21)

Es. (4.21)’ deki fonksiyonunun beklenen degerini en kiiciik yapacak degerler olarak

belirlenir. Bu a degerleri d,, d,, d,, ..., @, olarak gosterilmek iizere u, 62 = v + a ve
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a L N ,
kolerasyon  Kkatsayisi p:m parametreleri  d, + Y./, d, X;’de  yerine

konuldugunda Biihlmann kredibilite primi,
bigiminde elde edilir.

Es. (4.22)’de Biihimann kredibilite faktort,

Z=—-7 (4.23)

biciminde elde edilir. L yerine k yazildiginda Es. (4.23)’te
a

_v_ E@)] _E[Var(X;|© = 0)]
k=aT Var[u(0)]  Var[E(X;|® = 0)] (4.24)

sonucuna ulasilir. Es. (4.24)’de pay, siire¢ varyansin beklenen degeri iken payda

hipotetik ortalamanin varyansidir. Bu durumda kredibilite faktorii,

(4.25)

olmak tizere Bihlmann kredibilite modeli,

n

bi¢iminde 6zetlenebilir [Klugman ve ark., 2004].



26

Ornek 4.1:

Hirsizlik olaylarina gére Ankara’da bulunan semtler belirli kriterlere gore kotii, orta
ve 1yl semt olmak {izere 3 grupta toplansin. Kolaylik olmasi agisindan bunlar
strastyla K, L ve M ile ifade edelim. Her grup icinde, yillik hasar frekansinin 6= 0,7;
6.= 0,2 ve Oy= 0,1 parametreleriyle bir Poisson rassal degiskeni seklinde dagildigini

varsayalim. Ayrica, ® asagidaki gibi belirlenen bir 6nsel dagilima sahip olsun.

© =6, igin 015
74(0)=10=6, igin 0,45
®=46,, icin 0,40

Rassal olarak segilen bir semtte 2009 yilinda 12, 2010°da 20, 2011°’de 8 hirsizlik
olay1 goriiliirken 2012 de ise hirsizlik olay1 goriilmiiyor. Buna gore bu semtte 2013

yilindaki hirsizlik olaylarinin beklenen Bithlmann sayist nedir?
Coziim:
Biihlmann kredibilite sayisi, E(X5013)=(1 — Z)u + ZX seklinde olusturulmustur.

2009’ da 12, 2010’ da 20, 2011’ de 8 ve 2012’ de ise O hirsizhik oldugu
bilinmektedir. Bu bilgiler 15181nda X =10 olarak hesaplanir. Ayn1 zamanda,

®=6, icin 0,15
u=E[E(X;|®)]=E<©®=6, icin 0,45
®=6, icin 0,40

=(0,7)(0,15)+(0,2)(0,45)+(0,1)(0,40)
=0,235
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biciminde elde edilir. Bdylece, geriye sadece Z ’yi hesaplamak kalir. Buradan
hareketle, dort hirsizliga maruz kalma yili (2009, 2010, 2011 ve 2012) oldugundan

n=4 olarak alinir. Bu deger Z ’de yerine yazilirsa

Z= elde edilir.

¥
44—
a

Diger gerekli islemler, v ve @ * nin hesaplanmasidir.

® =6, icin 0,15
v=E[Var(X;|®)]= E{®=6, icin 0,45
© =6, icin 0,40

Poisson dagiliminda, dagilimin parametreleri, ortalama ve varyans esittir. Bu nedenle

v =0,235 olacaktir. Ayn1 zamanda,

®=6, icin 015
a=Var| E(X,|®) |=Vari® =6, icin 0,45; veya
i L
® =46, icin 0,40

a=[(0,7)(0,15)+(0,2)*(0,45) +(0,1)°(0,40) | [0, 235]

= 0,0955-0,0552
= 0,0403

olarak hesaplanir. Kredibilite faktorti,

4
Z= 023 0,4068
4+

0,0403

bi¢ciminde olusur. Sonug olarak Biihlmann kredibilite primi,
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E (X015 |X) = (12,20,8,0)) = (0,4068)(10) + (10, 4068)(0, 235)

= 4,068 + 0,139402
= 4,207402

degeri elde edilir. [Ebegil, 2007]

Ornek 4.2:

Bir sigorta sirketinin 20 farkli risk grubu icin gecen 10 yilda yillik hasarlar
Cizelge 4.1° de verildigi gibi olusmustur. Bithimann modeline gore her bir risk grubu
icin kredibilite primlerini hesaplayiniz [Schmidli, 2003].

Coziim:

Cizelge 4.1. 20 tane risk grubunun 10 yillik ortalama hasar tutarlari

]

i| 1] 23456789 /10] X

167|701 [50 56| 64|69]| 77| 94|56 48| 652
2 (80 | 82 [109| 61 | 89 | 113|149 | 91 | 127 | 108 | 100,9
3 (125|118 101 | 135 | 120 | 117 | 101 | 101 | 100 | 122 | 114,0
4 [ 96 144 | 152|124 | 94 | 132|155 | 143 | 94 | 113 | 1247
5 [176 | 161 | 153 | 191 | 139 | 157 | 192 | 151 | 175 | 147 | 164,2
6 | 89 |129| 95 | 88 [131| 72 | 91 | 122 | 79 | 56 | 952
7 |70 [116 | 102 [129 | 81 | 69 | 75 | 120 | 95 | 93 | 95,0
8223348 |20 | 56|25 | 43|53 | 48 | 64 | 412
9 [121]106 | 55 | 103 | 87 | 81 | 130|113 | 98 | 97 | 99,1
10 [ 126 | 101 | 158 | 129 | 110 | 112 | 107 | 114 | 117 | 95 | 116,9
11| 125|106 | 104 | 135 | 83 | 177 | 157 | 95 | 101 | 128 | 101,1
12 | 116 | 134 | 133 | 167 | 142 | 150 | 134 | 153 | 134 | 109 | 137,2
13|53 | 62 | 89 | 76 | 63 | 66 | 69 | 70 | 57 | 49 | 654
14 (110|136 | 75 | 52 | 49 | 85 | 110 | 89 | 68 | 34 | 80,8
15 125|112 | 145 [ 114 | 61 | 74 | 168 | 98 | 114 | 97 | 110,8




Cizelge 4.1. (Devam) 20 tane risk grubunun 10 yillik ortalama hasar tutarlari
16| 87 | 95| 8 |111| 89 |101| 85 | 88 | 90 | 164 | 99,5
171 92 | 46 | 74 | 82 | 68 | 94 | 116|109 | 81 | 89 | 851
18| 44 | 74 | 67 | 93 | 89 | 57 | 83 | 53 | 82 | 38 | 68,0
19| 95 | 107 | 147 | 154 | 121 | 125 | 146 | 83 | 117 | 139 | 1234
20| 103 | 105 | 139 | 138 | 145 | 145 | 140 | 148 | 137 | 127 | 132,7

i=1
r=20 ve n=10 olmak iizere;

20

13O .
u= %Z X, = 102,02

=1
20 10

1 =2
v = @Z Z(XU —X;)" = 473,196

i=1 j=1

20
1 _ v
_ N2
a= 192(& ) 10 806,6
=

degerleri elde edilir.

Bu degerler yardimiyla kredibilite faktorii;

n
Z = —— = 0,944585
n+ E
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olarak hesaplanir. Buradan her bir risk grubu i¢in kredibilite primleri Cizelge 4.2’ de

Ozetlenmistir.

EX{l=0—-2)u+7ZX, =(1-0,945).102,02 + 0,944 .65,2 = 67,24
EX,]=0—-2)u+ZX, = (1—0,945).102,02 + 0,944 .100,9 = 100,962

ElXy0]l = (1 — 2)u + ZX, = (1 — 0,945).102,02 + 0,944 .132,7 = 131

seklinde hesaplanir.

Cizelge 4.2. Risk gruplar1 i¢in kredibilite prim degerleri

Risk |1 2 3 4 5

Prim | 67,240 | 100,962 | 113,336 | 123,443 | 160,754
Risk | 6 7 8 9 10
Prim | 95,578 | 95,389 | 44,570 | 99,262 | 116,075
Risk | 11 12 13 14 15
Prim | 120,043 | 135,251 | 67,429 | 81,976 | 110,313
Risk | 16 17 18 19 20
Prim | 99,640 | 86,038 | 69,885 | 122,215 | 131,000

4.2.3. Buhlmann-Straub kredibilite modeli

Bithlmann modeli, bir sigortalinin ge¢mis hasar sonuglarmin (degerlerinin), her

gecmis donem icin birbirinden bagimsiz ve ayni dagilimli bilesenlerden olusmus

olmasin1 gerektirmektedir. Bu varsayimin ortaya g¢ikardigi zorluklardan biri riske

maruz kalma degerindeki degisimlere izin vermemesidir. Bir baska deyisle,

Biithlmann modeli, gegmis polige donemlerinde riske maruz kalan birimlerin farkli

sayisina veya farkli biyiikliiklerin dagilimlarina izin vermez. Yani, Biihlmann

modeli bu tiir farkliliklar1 ele alacak yapida degildir. Bithlmann modeli i¢in en

onemli kisitlamalardan biri X;|® ‘in kosullu varyanslarinin benzer oldugu seklindeki
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kisitlamadir. Bu sorunlart gidermek i¢in Biihlamnn ve Straub (1970)’de Biihlmann

modelinin genellestirilmis seklini sunmuslardir [Klugman ve ark., 1998].

Biihlmann modelindeki varsayimlar altinda i = 1,2,...,n+ 1 i¢in, X;’nin kosullu

ortalama ve varyanst

E[X;|® = 6] = u(0) (4.26)
Var(X;|® = 0) =v(6)/m; (4.27)
bi¢iminde ifade edilebilir. Burada m; , bireylerin i’inci polige doneminde bilinen bir

riske maruz kalma degeridir.

Biihlmann modelinde oldugu gibi Biithlmann-Straub modelinde de ayni tanimlar

kullanilabilir. Buradan w(6) hipotetik ortalama ve v(8) 'da siireg varyansi olmak

uzere,

1= E[u(6)] (4.28)
v =E()] (4.29)
ve

a = Var[u(8)] (4.30)

seklindedir. Burada
u: Hipotetik ortalamalarinin beklenen degeri
v: silire¢ varyansinin beklenen degeri

a: hipotetik ortalamalarinin varyansini

gostermektedir.
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X;’ in ortalamasi, varyansi ve kovaryansi asagidaki gibi elde edilebilir.

E[X;] = E[EX;|®0 = 0)] = E[u(®)] =p  i=1,2,3,...n (4.31)
Var[X;] = E[Var(X;|® = 0)] + Var[E(X;|® = 0)] (4.32)
= E[v(0)/m;] + Var[u(0)]
=— +a
m;
ve
Kov(X;, X)) = E(X;X) —E(XDE(X,)  s#i si=1,2,3,..., (4.33)

= E[E(X,X,]® = 0)] — 2

= E[E(X,|© = 0)E(X;|® = 0)] — (E[u(0)]}
= {E[u(6)1?} — (E[1(6)]}?

= Var[u(9)]

=a

n

Biitlin polige donemleri i¢in toplam riske maruz kalan birim sayis1t M= Z m; * dir.
=

n
Bu model igin Es. (4.31)" i kullanarak ve E[tn,1(0)] = @ + 2. @E(X;)’ den

i=1

sonucu elde edilir.

n
$i=1,2,3,...0 icin Kov(Xg Xpyy) = 2, @Kov(XeX;) esitligi
i=1

n n

B 5 ) B va,
a=Zaia+aS(a+—)=Zaia+—
mS mS

i=1 i=1



bicimine doniisiir.

Elde edilen bu son esitlik a;’ye gore ¢oziildiiglinde,

n
. _a ~ )\ _ady o
as=—ms|1— a;|=——m, s,i=12,...,n
v vu

i=1

sonucu elde edilir. Dolayisiyla, Es. (4.34)’den ve Es. (4.35)’ten

bicimindedir. a;’ler,

. ady m;
a = m; =
w Y m+v/a

seklinde hesaplanir.

Bu hesaplar sonucunda kredibilite primi,

+Z Xi = Z
do 4 +v/aﬂ m+v/a Xi

=(1-2p+7X

seklini alir. Burada, kredibilite faktorii ve X asagidaki gibi hesaplanir,

33

(4.35)

(4.36)
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m+ Kk o m

Biihlmann-Straub kredibilite faktérii Z, m’ye baghdir. Ayrica X, X;’lerin agirhikli
ortalamasidir. Bu agirliklar mj’ler ile orantilidir. Polige sahiplerinin olusturdugu
grupla ilgili, X;’ nin i déneminde polige sahiplerinin olusturdugu grupta m; adet riske
maruz kalmig grup liyesinin ortalama kaybini temsil etmektedir. m;X;’in ise grubun i
donemindeki toplam kaybini ifade ettigi yorumu yapilabilir. X, n dénemlik bir siirede

her bir grup iiyesinin genel ortalama kaybini gostermektedir.

Sonug olarak Biihlmann-Straub kredibilite modeli,

EXni1) = 1= 2u+2X, Z=—

biciminde 6zetlenebilir [Ebegil, 2007].
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5. VERI ANALIZI

Bu bolimde oncelikle Biihlmann-Straub kredibilite modeli ile prim hesabim
gostermek i¢in gercek bir veri seti kullanarak hasar tutar1 modellemesi yapilmuistir.
Daha sonra ise, klasik kredibilite modellerinde kredibilite faktériinii incelemek

amactyla simiilasyon ¢aligmasi tasarlanmaistir.

5.1. Trafik Sigortas: Verileri Kullanilarak Biihimann-Straub Modeli Ile Toplam

Hasar Tutarinin Modellenmesi

Trafik sigortasi; aracin kullanimi sirasinda, bir kimsenin dliimiine, yaralanmasina
veya herhangi bir seyin zarara ugramasina sebep verilmesi halinde, Karayollari
Trafik Kanunu'na goére ara¢ sahibinin hukuki sorumlulugunu, zorunlu sigorta
limitlerine kadar karsilayan, yasal bir sigorta ¢esididir. Karayollar1 Trafik Kanunu'na
gore, trafige ¢ikan her arac bu sigortayr yaptirmak ve her yil sigorta siiresi dolmadan
yeniletmek zorundadir. Aksi takdirde, aracin trafige ¢ikmasi engellenir. Trafik

Sigortasi, Tiirkiye Cumbhuriyeti sinirlari iginde gegerlidir [Saglik Memurlari].

Zorunlu trafik sigortasindaki limitler trafik kazasinda olusacak zararin tiiriine gore
degisir. Herhangi bir can kaybi olmasi durumunda 6lenin yakinlarina verilmesi
gereken miktar, yaralanma olmasi durumunda hastane masraflart i¢in 6denecek
miktardan farklidir. Ayni sekilde sadece maddi hasar olmas1 durumunda da 6denecek
rakam farklilik gosterir. Boyle durumlarda 6denecek miktar her sene degismekte ve
boylece  her sene  Odenecek  primlerde de  degisiklik  olmaktadir

[Sigortam].

Bu boliimde Biihlmann-Straub Modeli kullanilarak prim tahmininin nasil yapildigini
gostermek amaciyla, Tiirkiye Sigorta Birligi’nden aldigimiz 2010, 2011 ve 2012
verileri kullanilarak 2013 yili i¢in hasar tutar1 modellemesi yapilacaktir [Tirkiye

Sigorta Birligi].


http://www.sigortam.net/trafik-sigortasi/zorunlu-trafik-sigortasi-nedir
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Bu verilerde Otomobil, Taksi, Minibiis (Siiriicii Dahil 9-15 Koltuk), Otobiis (Siirticii
Dahil 16-30 Koltuk), Otobiis (Siiriicii Dahil 31 ve Ustii Koltuk), Kamyonet, Kamyon,
Is Makinesi, Traktor, Romork, Motosiklet ve Yiik Motosikleti, Tanker, Cekici, Ozel
Amagli Tasit, Dolmus (Siirticii Dahil 5-8 Koltuk), Minibiis Dolmus (Siiriicii Dahil 9-
15 Koltuk), Otobiis Dolmus (Siiriicii Dahil 16-30 Koltuk), Otobiis Dolmus (Siiriicii
Dahil 31 ve Ustii Koltuk) ve Diger Araglar olmak iizere 19 arag tiirii tanimlanmustir.
Bu c¢alismada Minibiis (Siiriicii Dahil 9-15 Koltuk), Otobiis (Siiriicii Dahil 16-30
Koltuk), Otobiis (Siiriicii Dahil 31 ve Ustii Koltuk) araglarin1 Sehirler Arasi Otobiis;
Romork, Tanker, Ozel Amagcli Tasit araglarmi Diger Araglar; Dolmus (Siiriicii Dahil
5-8 Koltuk), Minibiis Dolmus (Siiriicii Dahil 9-15 Koltuk), Otobiis Dolmus (Siiriicii
Dahil 16-30 Koltuk), Otobiis Dolmus (Siiriicii Dahil 31 ve Ustii Koltuk) araglarini

Sehir i¢i Dolmus basliklar1 altinda toplanmustir. Sonug olarak arag tiirleri,

- Otomobil -Taksi - Sehirler Aras1 Otobiis
- Kamyonet - Kamyon - Is Makinesi

- Motosiklet - Cekici - Sehir i¢i Dolmus

- Traktor - Diger Araclar

seklinde 11 grup olarak 6zetlenmistir.
Diger bir ifade ile, Tiirkiye Sigorta Birliginden alinan veriler diizenlenerek 11
kategoride incelenecektir. Bu veriler Cizelge 5.1, Cizelge 5.2, Cizelge 5.3, Cizelge

5.4 ve Cizelge 5.5’ te 6zetlenmistir

Cizelge 5.1. Arag tiiriine gore hasar tutarlari

TAZMINAT (HASAR TUTARI)

ARACIN TURU 2010 YILI 2011 YILI 2012 YILI TOPLAM ORTALAMA
OTOMOBIL 864 779 141 940 632 541 1182 788 817 2998 200 499 996 066 833
TAKSI 33171358 35450 074 40 115 506 108 736 938 36 245 646
SEHIRLER ARASIOTOBUS 173 666 432 176 771 457 200 762 095 551 199 984 183 733 328
KAMYONET 387 310 371 456 827 843 550 221 079 1394 359 292 464 786 430,6
KAMYON 170 999 736 199 361023 214 293 862 584 654 622 194 884 874
IS MAKINESI 3627612 4452 053 6509317 14 588 983 4862994,3
MOTOSIKLET VE YUK MOTOSIKLETI 17 685 176 19 720 964 28921 051 66 327 191 22109 063,6
CEKICI 51783 358 75890 755 108 559 697 236 233 810 78744 6033
SEHIR iCi DOLMUS 5576 796 17971 864 29 142 560 52 691 220 17 563 740
TRAKTOR 10 288 657 12 258 330 15 224 348 37771335 12 590 445
DIGER ARAGLAR 8178 764 13 027 624 15 117 320 36 323 708 12 107 902,6
TOPLAM 1727 067 402 1952 364 527 2391 655 651 6071087 581




Cizelge 5.2. Arag tiirline gore toplam hasar sayilari
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DOSYA ADET (TOPLAM HASAR SAYISI)
ARACIN TURU 2010 YILI 2011 YILI 2012 YILI TOPLAM ORTALAMA

OTOMOBIL 561 548 588 260 635 904 1785712 595 237,3
TAKSI 25217 25397 23095 73709 24569,6
SEHIRLER ARASIOTOBUS 104 253 96 247 88 424 288 924 96.308
KAMYONET 271 256 305 686 319 608 896 550 298 850
KAMYON 86 646 95 740 92921 275 307 91769

IS MAKINESI 1962 2492 3054 7508 2502,6
MOTOSIKLET VE YUK MOTOSIKLETI 17 497 17 966 18 714 54 177 18 059
GEKICI 25332 35 796 41710 102 838 342793
SEHIR ICiDOLMUS 4620 13577 18 587 36 784 12 261,3
TRAKTOR 5481 6041 6 069 17591 5 863,6
DIGER ARAGCLAR 4336 5532 6109 15977 5325,6
TOPLAM 1108 147 1192734 1254195
Cizelge 5.3. Arag tiirline gore toplam sigortali sayilari

POLICE SAYISI (TOPLAM SiGORTALI SAYISI)
ARACIN TURU 2010 VILI 2011 YILI 2012 VILI TOPLAM ORTALAMA
OTOMOBIL 7069 672 7715 795 8381 051 23166518 77221726
TAKSI 72 286 75119 72 409 219814 732713
SEHIRLER ARASI OTOBUS 481 070 498 790 499 784 1479 644 493 214,6
KAMYONET 2134091 2 405 980 2546 427 7 086 498 2362 166
KAMYON 402 805 436 112 404 280 1243 197 414 399
IS MAKINESI 36 605 43 065 48 490 128 160 42 720
MOTOSIKLET VE YUK MOTOSIKLETI 805 323 900 785 983 390 2689 498 896 499,3
CEKICI 121 710 157 840 177 640 457 190 152 396,6
SEHIR iCiDOLMUS 14 999 45098 50 291 110 388 36 796
TRAKTOR 569 062 614 819 652 711 1836 592 612197,3
DIGER ARACLAR 38010 49071 46 428 133 509 44 503
TOPLAM 11 745 633 12 942 474 13 862 901 38 551 008
Cizelge 5.4. Arag tiirline gore primler
PRIMLER
ARACIN TURU 2010 YILI 2011 YILI 2012 YILI TOPLAM ORTALAMA

OTOMOBIL 1136793111 1316 807 485 1722 034 039 4175634 636 1391878 212
TAKSI 45 022 667 49 256 139 71 766 590 166 045 396 55 348 465,33
SEHIRLER ARASIOTOBUS 198 705 574 198 532 467 268 475 453 665 713 494 221904 498
KAMYONET 544 626 686 631 188 379 798 089 459 1973 904 524 657 968 174,7
KAMYON 190 688 863 213127515 296 897 498 700 713 877 2335712923
IS MAKINESI 4946 473 6 549 844 12511148 24 007 465 80024 88,3
MOTOSIKLET VE YUK MOTOSIKLETI 29 010 407 38 835 588 59 243 093 127 089 088 42 363029,3
GEKICI 54 767 597 82 786 795 168 249 978 305 804 370 101 934 790
SEHIRICIDOLMUS 7 759 547 24501 060 59 639 377 91 899 984 30 633 328
TRAKTOR 18 137 000 24 472 448 29 130 834 71740 281 23913 427
DIGER ARAGLAR 10778 850 12 193 945 21 802 527 44775 322 14 925 107,3
TOPLAM 2241236 776 2598 251 665 3507 839 995
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Cizelge 5.5. Arag tiirline gore sigortali basina ortalama hasar tutarlari

SIGORTALI BASINA ORTALAMA HASAR TURARI
ARACIN TURU 2010 YILI 2011 VILI 2012 YILI TOPLAM ORTALAMA
OTOMOBIL 122,322 121,9 141,12 385,342 128,44
TAKSI 458,89 471,91 554,01 1484,81 494,93
SEHIRLER ARASI OTOBUS 361 3544 401,69 1117,09 372,36
KAMYONET 181,48 189,87 216,07 587,42 195,8
KAMYON 424,52 457,13 530,06 1411,71 470,57
IS MAKINESI 99,1 103,37 134,24 336,71 112,23
MOTOSIKLET VE YUK MOTOSIKLETI 21,96 21,89 29,4 73,25 24,41
CEKICI 425,46 480,8 611,12 1517,38 505,79
SEHIR ICiDOLMUS 371,81 398,5 579,47 1 359,78 449,92
TRAKTOR 18,03 19,93 23,32 61,28 20,42
DIGER ARACLAR 215,17 265,48 325,6 806,25 268,75

Bir sonraki donem ve her bir arag tiirii i¢in beklenen hasar tutarlarinin veya prim
miktarlarinin hesap edilmesi gerekli olabilir. Buradan yola ¢ikarak bu g¢alismada
Bithlmann-Straub  kredibilite modeli kullanilarak hasar tutar1 modellemesi
yapilacaktir. 2010, 2011 ve 2012 yillarinda kayitlara ge¢mis hasar sayilari
Cizelge 5.2° de, bu hasarlar sonucunda olusan hasar tutarlar1 Cizelge 5.1 de ve yillik
toplam hasarlarin toplam ara¢ sayisina boliinmesiyle her bir arag tiirii i¢in ortalama

yillik hasar tutar1 ise Cizelge 5.5’ te verilmistir.

Buradaki analizin amaci, bir sonraki trafik sigorta donemi i¢in, yani 2013 yil1 i¢in her
bir arag tiirii bagina hasar tutarini tahmin etmektir. Diger bir deyisle 11 arag tiirii igin
toplam hasar tutarlari tahmin edilecektir. Bu amaca yonelik olarak ortalama hasar
tutart verileri kullanilacaktir. Uygulanacak olan yontem ise Biihlmann-Straub
kredibilite modelidir. Biihlmann-Straub modelinin parametreleri asagidaki gibi

tahmin edilebilir.

22 _ 6071087581
~m mijXij = 38551008 ’

i=1j=

X =157,48
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— \2
X — X
;;m" (X, =) 11160094049 11160094049

- = = — 507277022, 22
S, -1 11.(3-1) 11.2

— —\2
2m (Xi=X) —v(n-1) | 394106521299, 44 - 507277022, 22.(11-1)

A~ i=1
a= 11
m— i Z mi2 38551008 — ; 601551129186234
m <3 38551008
_ 389033751277,24 —16953,59
229469976,8

Buradan,
oD _s0727700222

~ &  16953,59 ’
olarak elde edilir.
Z; = mr_nik (i=1, 2,...,11) formiili ile, 11 ara¢ tirline ait Z kredibilite faktorii
tahminleri;

7,=0,9987,  7,=0,8801, Z,=0,9801, 7,=0,9957, Z:=0,9764, Z7,=0,8107,
7,=0,9889,  Z7,=0,9385, 7,=0,7867, Z,,=0,9839, Z,,=0,8169.

seklinde bulunur.

11 arac tiiriiniin ortalama hasar tutar1 X,=128,44, X,=49493, X;=372,36,
X,=195,8, Xs=470,57, X,=112,23, X,=24,41, X4=505,79, X,=449,92, X,,=20,42
X11=268,75 dur.

Son olarak Biihlmann-Straub Kredibilite primi, Es. (3.1)’ de C; = Z;X; + (1 — Zi)ﬁ

seklinde verilmistir. Bir sonraki sigorta donemi, yani 2013 yili, sigortali basina
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olusabilecek ortalama hasar tutari ile ilgili kredibilite primi, her bir arag tiirii igin

Es. (3.1)’ den bulunabilir. Her bir arag tiiriine ait sonuglar Cizelge 5.6’ da verilmistir.

Cizelge 5.6. Arag tiiriine gore 2013 yilina ait hasar tutarlar

Arag Turi 2013 Y1li Primi (TL)
Otomobil C,=128,47
Taksi C,=454,46
Sehirler Aras1 Otobiis C5=368,08
Kamyonet C,=195,63
Kamyon Cs=463,18
Is Makinesi Cs=120,79
Motosiklet C,=25,88
Cekici Cg=484,36
Sehir i¢i Dolmus Cy=387,54
Traktor C10=22,62
Diger Araclar C,,=248,37

Cizelge 5.6’ ya bakildiginda sirasiyla en biiyiik hasar tutar1 Cekici, Kamyon ve Taksi
icin belirlenmistir. Kredibilite yontemi ile prim degeri belirlenirken sigortalinin
kendi deneyimine ve tiim sigortalilarin genel deneyimine belli bir agirlik
verilmektedir. Bu ylizden Z kredibilite faktoriintin belirlenmesi onemlidir. Eger Z
kredibilite faktorii sifir olarak hesaplansaydi bu durumda kredibilite primi Es. (3.1)
de goriildiigii gibi sigortalinin kendi deneyimine sifir agirlik verileceginden her bir
sigortalinin prim degeri genel ortalama olan u=157,48" e esit olacaktir. Yani biitiin
agirlik genel deneyime verilecektir. Verileri inceledigimizde her sigortalinin yaptigi
hasar sayis1 ve buna bagli olarak hasar tutarlar1 farklidir. Béyle bir durum hem az

hasar yapan sigortalilarin aleyhine hem de sigorta sirketlerin aleyhine olacaktir.

Ornegin; Arag tiirii Traktor olan sigortali prim degeri olarak 22,62 &demesi

gerekirken 157,48 6deyecektir. Diger taraftan arag tiirii Kamyon olan sigortali prim
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degeri olarak 463,18 6demesi gerekirken 157,48 odeyecektir. Sigorta sirketi ise
2899,38 prim toplamasi gerekirken 1732,28 prim toplayacaktir.

Kredibilite faktorii 1 olarak hesaplansaydi Es. (3.1)° den genel deneyim hesaba
katilmayacaktir. Prim degeri sadece sigortalilarin kendi deneyimleri iizerinden
yapilacaktir. Sonu¢ olarak kredibilite faktoriiniin dogru olarak belirlenmesi

Onemlidir.

5.2. Kredibilite Faktériiniin Incelenmesi I¢cin Monte Carlo Simiilasyon

Calismasi

Daha oncede belirtildigi gibi kredibilite modellerinde ge¢mis ve giincel deneyimlere
belli bir agirlik verilir. Bu agirliklandirma isi Z kredibilite faktorii ile yapilir. Bunun
icin Z kredibilite faktoriiniin belirlenmesi olduk¢a dnemlidir. Buradan hareketle, bu
kisimda klasik kredibilite modellerinin iyi ¢alismadigi durumlar1 belirlemek
amactyla, simiilasyon calismast yapilmistir. Diger bir ifade ile bu kisimda Z
kredibilite faktoriinii incelemek icin farkli parametreler altinda sigorta portfoyleri

tanimlanmistir. Bu vasitayla Z kredibilite faktorii incelenmistir.

Varyans Bilesen Modelleri

Dannenburg ve ark. (1996) varyans bilesen modellerinin kredibilite problemine
uygulanabilecegini gostermiglerdir. Varyans bilesen modelinde, her bir hiicre (j
yilindaki i. police sahibi ) m;; sézlesmelerinin sayisini igerir. Burada m;;’ler i.
sozlesme i¢in n; gozlem doneminin sayilarin {izerinde olacak sekilde gozlemlenir.
Daha sonra, portfoydeki i. sézlesme igin, i = 1,..... , 7, yilda j=1....,n,

hasar tecriibesi,
XU:[,I.+0C1+ Eij i=1,..... ,T'V@j: yeeee, N (51)

modeli ile temsil edilir. Bu modelde, E[e;] = 0, Var[e«;] = a olmak iizere ; Ve &;

bagimsizdir ve biitiin i ve j’ler igin E[sij] =0, Var[sij] =v/my; dir. Kredibilite
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faktoriinii ve kredibilite primini belirlemek igin, i, v ve a bilinmeyen parametreleri

tahmin edilmelidir. Diger bir ifadeyle, Kredibilite faktorii Z” yi belirlemek i¢in v ve

a’yr tahmin etmek gerekir. Dogal olarak, aktiierler

U Ve a’nin yansiz tahmin

edicilerini kullanir ve bunlar 9 ve @ olarak gosterilir. Hasarlarin bir 6rnegi mevcut

oldugu zaman, U ve @ elde edilir [Gau ve ark., 2008].

Eger u, v, ve a parametrelerinin tahmin edicileri sirasiyla f, 0, ve @ parametreleri

olarak ifade edilirse, kredibilite primi;

ve

(5.2)

(5.3)

(5.4)

(5.5)

(5.6)

(5.7)
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q=" (5.8)

m=Ym (5.9)

seklindedir. Es.(5.6), Es.(5.7) ve Es.(5.8) sirasiyla u, v, ve a’nin yansiz (sapmasiz)
tahmin edicileridir [Gau ve ark., 2008; Ebegil ve Gokpinar, 2012].

Ancak, klasik kredibilite modelinde bazi eksik noktalar vardir. Bunlardan en
Onemlisi @ degerinin negatif oldugu durumlardir. Bu durumlarda @ degeri sifir
olarak alinir. Buna bagli olarak kredibilite prim degeri hesaplanirken, Z kredibilite
faktorii de sifir alinir. Sonug bdyle oldugunda Es. (5.2)° de verilen kredibilite prim
tahmini sadece biitiin sigortalilarin genel ortalamasma gore belirlenir. Ilgili
sigortalinin kendi deneyimine sifir agirlik verilir. Diger bir ifade ile, sigortalinin
kendi deneyimi prim tahmini hesaplanirken islem dis1 tutulur. Eger bu sigortalinin
hasar deneyimi diger sigortalilara gore fazla ise prim tahmininin genel ortalama
almarak yapilmast bu sigortalinin lehine olurken, diger sigortalarin aleyhine
olacagindan sigortalilar agisindan bir adaletsizlige neden olacaktir. Bu durum kabul
edilemez. Buradan yola ¢ikarak, bu ¢alismada sigortalilar agisindan adaletsizlige
neden olan durumlar incelenmeye c¢alisilmistir. Bunun i¢in, MATLAB paket
programindan yararlanilarak Biihlmann-Straub kredibilite modeli i¢in, farkli yigin
ortalamasi1 ve varyansi kullanarak 1000 tekrara dayali bir simiilasyon g¢alismasi
yapilmis ve Z kredibilite faktdrleri hesaplanmistir. Hesaplanan kredibilite faktorlerini
incelemek amaciyla bu veriler histogramlarla 6zetlenmis ve uygun olmayan sonuglar
belirlenerek gerekli yorumlamalar yapilmistir. Diger bir ifadeyle, kredibilite faktorii
tahmin degerlerinin, farkli durumlarda nasil hareket ettikleri belirlenmis ve sonuglar

yorumlanmustir.
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Oncelikle asagidaki gibi tasarlanan bir portfdyde hesaplamalarin nasil yapildigimni
gorelim. 7 sigortalinin bulundugu 7 yillik dénemi igeren bir portfoyii dikkate alalim.
Her bir polige sahibinin sadece bir tane hasar1 oldugunu varsayalim. Yani Es. (5.1)

deki modelde r =7, n; =7 ve m;; =1 olarak alalim. Es. (5.1) ‘den,

1. u=50

2. Ortalamasi 0 ve varyansi 81 olmak {izere o; normal dagilima sahip oldugunu, yani
x; ~N(0,81) oldugunu ve

3. Ortalamasi 0 ve varyansi 900 olmak iizere &;; normal dagilima sahip oldugunu,

yani €;;~N(0,900) oldugunu varsayalim, kredibilite faktorti,

7= 7
B 900

= 0,386

olarak hesaplanir. Ayn1 zamanda yukaridaki varsayimlar1 kullanarak simiilasyon

yoluyla iiretilen veri Cizelge 5.7’ de verilmistir.

Cizelge 5.7. 6;~N(50,81) ve X;;|6;~N(6;,900) parametre degerleri i¢in simiilasyon
verileri

Sigorta Donemleri

Sigortalilar | 1 2 3 4 5 6 7
103,7 | -53 | 82,8 | 27,7 | 61,9 | 745 | 92
948 | 33,1 | 574 | 675 | 50,1 | 74 | 57,2
-11,2 | 98,7 | 248 | 46 | 59,8 | 46,4 | 15,8
42 1901 | 20 | 69,3 | 55 | 38,7 | 14,1
448 | 3,4 | 53,2 | 22,7 | 446 | 57,5 | 20,3
579 | -7,7 | 785 |120,1| 76,2 | 37,9 | 60,2
97 | 689 | 64,3 | 144 | 50,3 | 239 | 31,3

N O O B W N

Cizelge 5.7’ deki verileri kullanarak, Es. (5.7) ve Es. (5.8) den, =50, =944.2 ve

a=-13.5 olarak hesaplanir. Genelde, aktiierler @ degeri negatif oldugunda , @ degerini
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“0”  olarak  kabul ederlerr Bu nedenle, kredibilite  faktori = de
7=17/ (7 + (944.2/ O)) = 0 olarak hesaplanir. Kredibilite faktorii sifir olarak
hesaplandiginda, daha 6nce de belirtildigi gibi, Es. (5.2)’ de verilen kredibilite prim
tahmini sadece biitlin sigortalilarin genel ortalamasina gore belirlenir. Bu klasik
kredibilite modellerinin iyi ¢alismadigi durumdur [Gau ve ark., 2008]. Buradan yola
cikarak, bu ¢aligmada klasik kredibilite modellerinin iyi ¢alismadigi durumlari ortaya
cikarabilmek amaciyla, simiilasyon caligmasi yardimiyla farkli yigin parametreleri
icin, 7 sigortalinin bulundugu 7 yillik donemi iceren 27 tane farkli sigorta portfoyti
olusturulmus ve her bir sigorta portfoyii icin 1000 tekrar yapilmistir.

Elde edilen sonuglar Sekil 5.1-5.27 arasindaki histogramlarda sunulmustur. @’ nin
negatif oldugu degerlerin ve buna bagli olarak Z=0 oldugu durumlarin sayisinin daha

rahat gosterilmesi i¢in simiilasyon sonuglar1 Cizelge 5.8-5.16° da 6zetlenmistir.

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
100 T T T T T T T T T

90~

80—

0~

60~

50—

Tam Sayim

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Z degeri

Sekil 5.1. Matlab programinda 8;~N (50,81) ve X;;|6;~N (6;, 100) portfoyii igin
elde edilen 1000 deneme sonuglari



Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
250 T T T T T T

Tam Sayim

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Z degeri

Sekil 5.2. Matlab programinda 8;~N (50,81) ve X;;|6;~N (6;,900) portfoyii igin
elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
350 T T T T T T
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Tam Sayim
N
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Z degeri

Sekil 5.3. Matlab programinda 6;~N(50,81) ve X;;|6;~N(6;, 2500) portfoyii icin
elde edilen 1000 deneme sonuglar1
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Z degeri

Sekil 5.4. Matlab programinda 6;~N (50,400) ve X;;|6;~N (6;, 100) portfoyii igin
elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
70 T T T T T T T T T
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Z degeri

Sekil 5.5. Matlab programinda 6;~N(50,400) ve X;;|6;~N (6;,900) portfoyii icin
elde edilen 1000 deneme sonuglari

47
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.6. Matlab programinda 8;~N (50,400) ve X;;|6;~N(6;, 2500) portfoyii i¢in
elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.7. Matlab programinda 6;~N (50,1600) ve X;;|6;~N (6;, 100) portfoyii igin
elde edilen 1000 deneme sonuglari
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.8. Matlab programinda 6;~N(50,1600) ve X;;|6;~N(68;,900) portfdyii i¢in
elde edilen 1000 deneme sonuglar1

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.9. Matlab programinda 8;~N (50,1600) ve X;;|6;~N(8;, 2500) portfoyii igin
elde edilen 1000 deneme sonuglari
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.10. Matlab programinda 6;~N(100,81) ve X;;|6;~N(6;,100) portfoyii i¢in
elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.11. Matlab programinda 6;~N(100,81) ve X;;|6;~N(6;,900) portfoyii icin
elde edilen 1000 deneme sonuglari
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.12. Matlab programinda 6;~N(100,81) ve X;;|6;,~N (8;, 2500) portfoyii i¢in
elde edilen 1000 deneme sonuclari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.13. Matlab programinda 6;~N(100,400) ve X;;|6;~N (6;, 100) portfdyii i¢in
elde edilen 1000 deneme sonuglar1
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Sekil 5.14. Matlab programinda 6;~N(100,400) ve X;;|6;~N (8;,900) portfdyii i¢in

Tam Sayim

Sekil 5.15. Matlab programinda 8;~N(100,400) ve X;;|6;~N (6;, 2500) portfoyii

elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.16. Matlab programinda 6;~N(100,1600) ve X;;|6;~N(6;, 100) portfdyii
i¢in elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.17. Matlab programinda 6;~N(100,1600) ve X;;|6;~N (6;,900) portfoyii
icin elde edilen 1000 deneme sonuclari
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.18. Matlab programinda 6;~N(100,1600) ve X;;|6;~N(6;,2500) portfoyii
i¢in elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.19. Matlab programinda 6;~N(200,81) ve X;;|6;~N(6;,100) portfoyii i¢in
elde edilen 1000 deneme sonuglar1
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.20. Matlab programinda 6;~N(200,81) ve X;;|6;~N (6;,900) portfoyii icin
elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.21. Matlab programinda 6;~N(200,81) ve X;;|6;~N (6;,2500) portfdyii i¢in
elde edilen 1000 deneme sonuglar1
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.22. Matlab programinda 6;~N(200,400) ve X;;|0;~N(6;,100) portfoyii icin
elde edilen 1000 deneme sonuclari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.23. Matlab programinda 6;~N(200,400) ve X;;|6;~N(6;,900) portfoyii igin
elde edilen 1000 deneme sonuglar1
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Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.24. Matlab programinda 6;~N (200,400) ve X;;|6;~N(6;, 2500) portfoyii
i¢in elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.25. Matlab programinda 6;~N (200,1600) ve X;;|6;~N (6;, 100) portfoyii
icin elde edilen 1000 deneme sonuclari




Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.26. Matlab programinda 6;~N(200,1600) ve X;;|6;~N(6;,900) portfdyii
i¢in elde edilen 1000 deneme sonuglari

Z lerin tam olarak degerlerinin histogrami
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Sekil 5.27. Matlab programinda 6;~N (200,1600) ve X;;|6;,~N (8;, 2500) portfoyii
icin elde edilen 1000 deneme sonuglar1
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Cizelge 5.8. 8;~N(50,81) iken siire¢ varyansinin farkli degerleri i¢in 1000

denemede Z=0 olan sonug sayisi

Sekil No | Parametre Degerleri Z=0 olan durumlarin
Sayisi
1 X;jl6;~N(6;,100) 8
2 X;jl6;~N(6;,900) 225
3 X;j|6;~N(6;,2500) 345

Cizelge 5.9. 6;~N(100,81) iken siire¢ varyansinin farkli degerleri i¢in 1000

denemede Z=0 olan sonug sayisi

Sekil No | Parametre Degerleri Z=0 olan durumlarin
Sayisi
10 X;jl6;~N(6;,100) 9
11 X;jl6;~N(6;,900) 290
12 X;j16;~N(6;,2500) 453

Cizelge 5.10. 8;~N(200,81) iken siire¢ varyansinin farkli degerleri i¢in 1000

denemede Z=0 olan sonug sayi1si

Sekil No | Parametre Degerleri Z=0 olan durumlarin
Sayisi
19 X;jl6;~N(6;,100) 14
20 X;jl6;~N(6;,900) 280
21 X;j16;~N(6;,2500) 450




Cizelge 5.11. 8;~N(50,400) iken siire¢ varyansinin farkli degerleri i¢in 1000

denemede Z=0 olan sonug sayisi

Sekil No | Parametre Degerleri Z=0 olan durumlarin
Sayisi
4 Xij16;~N(6;,100) 0
5 X;jl6;~N(6;,900) 44
6 Xij16;~N(6;,2500) 177

Cizelge 5.12. 8;~N(100,400) iken siire¢ varyansinin farkli degerleri i¢in 1000

denemede Z=0 olan sonug sayisi

Sekil No | Parametre Degerleri Z=0 olan durumlarin
Sayisi
13 X;jl6;~N(6;,100) 0
14 X;jl6;~N(6;,900) 43
15 X;j16;~N(6;,2500) 172

Cizelge 5.13. 8;~N(200,400) iken siire¢ varyansinin farkli degerleri i¢in 1000

denemede Z=0 olan sonug sayi1si

Sekil No | Parametre Degerleri Z=0 olan durumlarin
Sayisi
22 X;jl6;~N(6;,100) 0
23 X;jl6;~N(6;,900) 54
24 X;j16;~N(6;,2500) 183
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Cizelge 5.14. 6;~N(50,1600) iken siire¢ varyansinin farkli degerleri i¢in 1000

denemede Z=0 olan sonug sayisi

Sekil No | Parametre Degerleri Z=0 olan durumlarin
Sayisi
7 X;jl6;~N(6;,100) 0
8 X;jl6;~N(6;,900) 4
9 X;j|6;~N(6;,2500) 24

Cizelge 5.15. 8;~N(100,1600) iken siire¢ varyansinin farkli degerleri i¢in 1000

denemede Z=0 olan sonug sayisi

Sekil No | Parametre Degerleri Z=0 olan durumlarin
Sayisi
16 X;jl6;~N(6;,100) 0
17 X;jl6;~N(6;,900) 19
18 X;j16;~N(6;,2500) 13

Cizelge 5.16. 8;~N(200,1600) iken siire¢ varyansinin farkli degerleri i¢in 1000

denemede Z=0 olan sonug sayisi

Sekil No | Parametre Degerleri Z=0 olan durumlarin
Sayisi
25 X;jl6;~N(6;,100) 2
26 X;jl6;~N(6;,900) 5
27 X;j16;~N(6;,2500) 24
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Risk parametresi 6;° nin varyans1 bilyiik, siire¢ varynasi (Var(X;;|6;)) kiiciik
oldugunda genellikle a degerlerinin hepsi pozitif ¢ikmaktadir. Z kredibilite faktdriinii
sifir olarak kullanmaya gerek kalmadigindan, bu durumlarda klasik kredibilite ile

prim tahmininde bulunmak daha adil sonuglar verecektir. Fakat risk parametresinin
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varyansi kiiciik, siire¢ varyansi ise biiylik iken Z=0 oldugu durumlarin sayisi oldukca
artmaktadir. Bu durumda klasik kredibilite modelleri (Bithmann ve Biihlmann-Straub

Modelleri) ile prim tahmini yapmak sigortalilar agisindan adaletli olmayacaktir.

Cizelge 5.14 ve Cizelge 5.16° ya bakildiginda risk parametresinin varyansi ve siire¢
varyansi biiyiikk iken Z=0 oldugu durum sayisi diger durumlara gore oldukca
azalmaktadir. Bu durumlarda da klasik kredibilite modelleri kullanilabilir hale
gelmektedir. Diger taraftan risk parametresinin beklenen degerinin biiyiik yada

kiigiik olmasi1 sonuglari fazla etkilememektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Kredibilite, agirlikli tahmin degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan bir yontemdir.
Agirliklandirma islemi, Z kredibilite faktorii ile yapilmaktadir. Z degerini belirlemek
icin ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler, kredibilite modelleri olarak

isimlendirilir. Bu ylizden Z kredibilite faktoriiniin belirlenmesi 6nemlidir.

Bazi durumlarda hipotetik ortalamanin varyansinin tahmin degeri negatif sonuglar
verir. Bu durumda prim degeri hesaplanirken, Z kredibilite faktorii sifir alinir. Sonug
boyle oldugunda Es. (3.1)° de verilen kredibilite prim tahmini sadece biitiin
sigortalilarin genel ortalamasima gore belirlenir. Ilgili sigortalinin kendi deneyimine
stfir agirlik verilir. Diger bir ifade ile, sigortalinin kendi deneyimi prim tahmini
hesaplanirken islem dis1 tutulur. Eger bu sigortalinin hasar deneyimi diger
sigortalilara gore fazla ise prim tahmininin genel ortalama alinarak yapilmasi bu
sigortalinin lehine olurken, diger sigortalarin aleyhine olacagindan sigortalilar

acisindan bir adaletsizlige neden olacaktir.

Risk parametresinin varyansi biiyiik, slire¢ varyanst kiigiik oldugunda genellikle Z
kredibilite faktoriinii sifir olarak kullanmaya gerek kalmadigindan, bu durumlarda
klasik kredibilite modelleriyle prim tahmininde bulunmak adil sonuglar verecektir.
Fakat risk parametresinin varyansi kiiglik, siire¢ varyansi ise biiyiikken, Z=0 oldugu
durumlarin sayist olduk¢a artmaktadir. Bu durumda klasik kredibilite modelleri ile
prim tahmini yapmak sigortalilar agisindan adaletli olmayacaktir. Hem risk
parametresinin varyanst hem de siire¢ varyansi biiyiikken Z=0 oldugu durum sayisi
diger durumlara gore olduk¢a azalmaktadir. Bu durumlarda da klasik kredibilite
modelleri kullanilabilir hale gelmektedir. Diger taraftan risk parametresinin beklenen

degerinin biiyiik ya da kiiclik olmas1 sonuglari fazla etkilememektedir.
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