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OZET

Kredibilite teorisi, gecmise ait veriler ile son doneme iliskin veriler arasinda
dengeli bir paylastirma yaparak hayat dis1 sigorta branslarinda prim degerini
belirlemek icin kullanilan agirhikh tahmini hesaplama yontemidir. Son yillarda
iyi bilinen baz istatistiksel modeller, kredibilite teorisine uygulanmaktadir.
Istatistiksel modeller icinde yer alan ve genis bir kullanim alanina sahip olan
“karma etki modeli” bunlardan bir tanesidir. Caliymanin amaci dogrultusunda
kredibilitenin temelinde yer alan mantiga gore klasik kredibilite modellerinden
Biithimann modeli kredibilite teorisinin Bayesci modellemesi olarak bilinir.
Bithlmann-Straub modeli ise Biihlmann modelinin genellestirilmis halidir. Bu
c¢alismada, Biihlmann-Straub modeli ile Karma etki modelinin 6zel bir hali olan
tek faktor rassal etki modeli arasindaki iliskiler teorik olarak incelenmistir.
Calismada ayrica ii¢ sigortali grubu ve onbes donemlik gercek bir veri seti icin
Bithlmann-Straub kredibilite modeli ve tek faktor rassal etki modeli ile hasar
tutar1 modellemeleri yapilarak, her iki model icin de prim tahmin degerleri
hesaplanmistir. Tek faktor rassal etki modeli icin en ¢ok olabilirlik ve kisith en
¢ok olabilirlik yontemleri kullanilarak parametre tahmin degerleri elde edilmis

ve sonuc¢lar karsilastirilmalh olarak yorumlanmistir.



Bunu takiben Biihlmann-Straub kredibilite modeli ve tek faktor rassal etki
modellerine ait prim degerleri, farkh grup ve donem sayilar ile farkh dagilim

ve dagihhm parametreleri icin simiilasyon teknigi kullamlarak tahmin edilmistir.
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ABSTRACT

Credibility theory which is used to determine the premium in the non-life
branches of insurance is a calculation method which used for making weigted
estimation balanced allocation between past period data and recent period data.
In recent years, some well known statistical models are being applied to
credibility theory. One of such statistical models is “mixed effects model” which
presents itself in a wide range of applications. In line with the logical basis of
credibility, the Biihimann model being one of the classical credibility models
exhibits a Bayesian approach to credibility theory. The Biihlmann-Straub
model on the other hand is indeed a generalized form of the Biihlmann model.
In this study, it was aimed to examine and reveal theoretically the relations
between the Biithlmann-Straub model and the random effects model for the one-
way classification which is a special form of the mixed effects model.
Furthermore, using the real data set belonging to three groups of insureds and
fifteen time periods, a loss modelling was carried out for both Bithlmann-Straub
credibility model and the random effect model for the one-way classification,
whereby estimations of premiums for both models were calculated. For the case
of the random effect model for the one-way classification, by employing
maximum likelihood and restricted maximum likelihood methods, parameter
estimations were obtained and the results were comperatively interpreted. In

addition, Premium values estimations were estimated by simulation method for
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both Biihlmann-Straub model and random effect model for the one-way
classification by using different insured groups and different time periods and

also by assuming different distributions and different distribution parameters.
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1.GIRiS

Kredibilite teorisi, 1890’larin sonlarina dogru igverenlerin mesuliyet sigortalarinin
fiyatlandirma ¢aligmalariyla ortaya ¢ikmistir. Aktlierya uzmanlarinin bu konuya ilgi
duymalar1 ise Wisconsin eyaletinde 1911°de devlet is¢ilerinin tazminatlarina iliskin
ilk yasanin ¢ikmasiyla olmustur. 7 Kasim 1914 tarihinde, daha sonra adi Casualty
Actuarial Society (CAS) olarak degistirilen the Casualty Actuarial and Statistical
Society of America (CASSA) kurulmustur. Bu dernek ayni yil, smirli deneyimle
sigortali tarafindan Odenecek sigorta primlerini tesbit etmek amaciyla isgilerin

tazminat sorunlariyla ilgilenmeye baglamistir.

Hasar Aktiierya Bilimine (Casualty Actuarial Science), en dnemli katkiy1 kredibilite
kavrami yapmistir. Tam kredibilite (Full Credibility) i¢in ilk makale Mowbray
(1914) tarafindan yazilmistir. Kredibilite kuraminin baglangici olan bu makale,
verilere tam kredibilite verilebilmesi i¢in gerekli kriteri ortaya koymustur [Mowbray,
1914]. Bu “Geleneksel Kredibilite” veya “Sinirli Dalgalanmali Kredibilite (Limited
Fluctuation Credibility)” olarak adlandirilmaktadir. Bu model, gdzlemlerdeki rassal

dalgalanmalarin tahminler tizerindeki etkisini sinirlamaktadir

Klasik Kredibilite (the Greatest Accuracy Credibility) icin “Normal-Binomial
modeli” 6neren Whitney (1918) tarafindan gelistirilmistir. Bu bir sonraki sigorta
donemine iligkin tahmin sonuglarinin, isverenin hasar talepleri ile o gruba ait gegmis

deneyimler 1s18inda beklenen hasar sayisi arasinda agirlikli bir kredibilite olarak

ifade edilebilir [Whitney, 1918].

Arthur Bailey (1945 ve 1950) yillarinda yayinladigr makaleleriyle klasik kredibilite
ile en kiiciik kareler yaklasiminin temelini olusturmustur. Modern kredibilite
teorisinin kurucusu sayilan Arthur Bailey’in ¢alismalar1 kredibilite teorisine Bayesci

(Bayesian) metodoloji ile yol gosterir [Bailey, 1945; Bailey, 1950].

Secilen bir model i¢in Bayesci istatistiksel analiz, ilk 6nce eldeki mevcut bilginin

niceliksel hale getirilmesi ve varsayimlarla baglar. Bu 6nsel (prior) girdiler daha



sonra gozlemlenen verilerden olabilirlik (likelihood) fonksiyonu ile olasiliksal olarak
niceliksel hale getirilen bilgilerle birlestirilir.Bir baska deyisle, bu 6nsel girdiler daha
sonra gozlemlerden olabilirlik fonksiyonu ile elde edilen bilgilerle bir araya getirilir.
Onsel verilerle olabilirlik kombinasyonunun mekanizmasi, Bayes yaklagimini
olusturur. Daha teknik bir ifade ile, gelecege ait bilgiler, gegmise ait bilgilerle ve

olabilirlik ile orantilidir.

sonsal oc Onsel x olabilirlik

Gegmisten gelecege olan bu siire¢ Bayesci 6grenme olarak isimlendirilir. Mayerson
(1964) kredibiliteye Bayesci yaklagimi sunar ve kredibilite teorisinde saglam bir
teorik temel kurulmasina iliskin yonteme dikkat ¢ceker [Mayerson, 1964]. Biihlmann
1967°de, dagilimdan bagimsiz, Bayes yonteminin en iyi dogrusal yaklagimi seklinde
ifade edilebilecek, bir kredibilite formiilii elde ederek Bithimann kredibilite modelini
olusturmustur [Biihlmann, 1967]. Biihlmann ve Straub 1970’deki calismalarinda
Biihlmann modelinin genellestirilmis hali olan Bithlmann-Straub kredibilite modelini

sunmuslardir [Biihlmann ve Straub, 1970].

Kredibilite teorisi 1970’lerden sonra hizli bir gelisim siirecine girmistir. Jewell
1975°de hiyerarsik modeli, Hachemeister ise 1975’de dogrusal regresyon modelini
gelistirmistir [Witting, 1987; Kremer, 1994]. Bir sonraki yil De Vylder (1976)
Hilbert Uzay1 terimleriyle yar1 dogrusal ve optimal yar1 dogrusal kredibilite modelini
olusturmustur. Kuram {izerine caligmalar 1970-1980 yillar1 arasinda genellestirmeler
lizerine, 1980°den sonraki yillarda ise parametrelerin tahmin edicileri {izerine
yogunlagmistir. Dénemin Onemli c¢aligmalari De Vylder (1978,1981), Norberg
(1980), Gisler (1980) ve Dubey ve Gisler (1981) tarafindan yapilmistir [De Vylder,
1978; De Vylder, 1981; Kremer, 1994; Schnieper, 1995]. 1980’ li yillarin ortasindan
1990’ 11 yillara kadar yavaslayan siire¢ 1990’ larda yeniden hizlanmis ve bu donemde
caligmalar optimal parametre tahmin edicileri iizerine yogunlagmistir. 1980°li yillarin
sonunda ve 1990’11 yillarin basinda, modern ve yiiksek hizli bilgisayarlarin

gelismesiyle Bayesci metodoloji yavas yavas kredibilite teorisinin temeline



oturmustur. Kredibilite teorisi Bayes iizerine kurulmus bir teoridir. Kredibilite daha

tanimlayici bir analiz olan Bayesci analizin kisaltilmis bir sekli olarak diisiiniilebilir.

Kredibilite kavrami i¢in Bayes dis1 calismalar da yapilmaktadir. Gerber (1982) ve
Norberg (1985) kredibilite icin Bayes dis1 tahmin ediciler {izerine yapilan
calismalardandir. Norberg (1985), Gerber (1982)’in ¢alismasi i¢in ‘“amacina
ulagmamuis bir ¢alisma (fruitless)” tanimlamasini yapmakta ve Bayes digi tahmin
edicilerin modelin yapisin1 olusturmaktan ziyade, tahmin ediciler i¢in sinirlamalar
getirdigini belirtmektedir [Norberg, 1985]. Bayes dis1 calismalar uygulamalarda

heniiz ¢ok fazla yer almamaktadir.

Klugman 1992°de, her risk icin kosullu kayip dagilimi ve parametrik bir 6nsel bilgi
segerek, kredibilite teorisine Bayesci bir analiz getirmistir [Klugman, 1992]. Son on
yilda yliksek hizli bilgisayarlarin ve istatistiksel paket programlarin mevcudiyeti ve
yogun bi¢imde kullanilmalari, daha karmagik yontemlerin baslatilmasina imkan
vermistir. Makov ve arkadaslar1 (1996) aktlieryal modellemeye Bayesci
yaklagimlarin getirilmesine 6n ayak olmuslardir [Makov ve ark., 1996]. Bu
tekniklerden bazilari, yogun hesaplamalar gerektiren Bayesci metotla sonuca varma

yontemini, Markov zinciri Monte-Carlo yaklagimini esas almaktadir.

Kredibilite teorisine iligkin son donemlerdeki gelismelerde, aktiierya uzmanlari iyi
bilinen bazi istatistiksel metotlar1 uygulamaktadirlar. Young 1997°de karar kuramini
kullanarak hasar foksiyonunu en kiiclikleyen bir kredibilite formiilii gelistirmistir
[Young, 1997]. Kredibilite teorisinde son donem yeniliklerinden biri de varyans
bilesenleri modelleridir [Dannenburg, 1995]. Varyans bilesenleri modeli de dogrusal
modellerden olusturulmustur [Goulet, 1998]. Son yillardaki ¢aligmalara bakildiginda,
kredibilite teorisinin risk siniflandirmasinda agirlikli olarak yer aldig1 goriilmektedir.
Bu c¢alismalara 6rnek olarak Turner (2004)’in risk smiflandirma ¢alismasi

gosterilebilir [Turner, 2004].

Agirlikli olarak hayat dis1 sigorta branslarinda (kasko sigortasi, yangin sigortas,

hirsizlik sigortasi, saglik sigortasi,...vb) kullanilan kredibilite teorisi ile ilgili



caligmalara hayat sigortasinda da rastlanmaktadir. Buna Ornek olarak, Hardy ve

Panjer 1998°de yaptiklar1 calisma gosterilebilir [Hardy ve Panjer, 1998].

Gectigimiz on yilda aktiieryal (sigortacilikta kullanilan) verilerin modellenmesinde,
Genellestirilmis Dogrusal Model (GDM) ler yaygin sekilde kullanilan istatistiksel bir
ara¢ olmustur. Bu konuda baslangi¢, McCullagh ve Nelder (1989)’in caligmalarinda
sunduklar aktiieryal orneklerle yapilmistir [McCullagh ve Nelder, 1989]. Frees ve
arkadaslar1 (1999, 2001) aktiieryal anlamda dogrusal karma modellere giris
konusunda bir ¢alisma yaymlamislardir. Bu modellerin, 6denecek prim miktarinin
belirlenmesinde (ratemaking) nasil kullanilabilecegini gostermislerdir [Frees ve ark.,
1999; Frees ve ark., 2001]. Nelder ve Verrall (1997), hiyerarsik genellestirilmis
dogrusal model (HGDM) leri kullanarak, klasik kredibilite teorisinin GDM’ler
cercevesi icinde yorumlanmasina imkan veren bir yontem tanimlamiglardir. Bu
yontemde, kredibilite teorisinin i¢inde yer alan Biihlmann modeli i¢in kredibilite
formiilini, HGDM’lerden yararlanarak {istel aileler i¢in nasil tiiretildigi
gosterilmistir. Diger bir ifadeyle, Biihlmann kredibilite modelinin genellestirilmis
dogrusal karma model (GDKM) ler iginde yer alan HGDM'’lerle baglantisi
kurulmugtur [Nelder ve Verrall, 1997]. Ebegil (2006), Nelder ve Verrall (1997)’in
calismalarini, Biihlmann-Straub kredibilite modelinin HGDM’lerle baglantisi
kurarak genisletmistir [Ebegil, 2006].

Standart GDM’lerde, kullanilan rassal degiskenler bagimsiz olmalidir. Ancak birgok
aktiieryal problemde ve bircok genel istatistik probleminde degiskenlerin bagimsiz
oldugu varsayimi ¢ogu kez saglanmaz. Yani, aktiierlerin elinde, ¢ogu zaman
tekrarlanan 6l¢iimler (veriler) ya da uzunkesit veriler (longitudinal data) (yani, zaman
icinde tekrarlanan dl¢iimlere dayanan veriler) mevcut oldugu icin GDM’ler ¢ergevesi

icinde bu tiir verileri modelleyecek istatistik teknikler gerekmektedir.

Birbirleriyle iliskili veriler i¢in, GDM’lerin iki gelistirilmis versiyonu mevcuttur.
Bunlardan biri marjinal modeller diye adlandirilan ve genellestirilmis tahmin edici

esitlikleri (GTEE) ni (generalized estimating equations) esas alan modellerdir. Digeri



1se, GDKM’lerdir. GDKM’ler ortalamanin doniisiimiinii hem sabit, hem de rassal

etkilerin dogrusal bir fonksiyonu olarak modellemektedirler.

Laird ve Ware (1982)’nin c¢alismalarindan bu yana dogrusal karma modeller
uzunkesit verileri modellemekte yaygin olarak kullanilmaktadirlar (6rnegin,
bioistatistikte ve cevresel istatistikte) [Laird ve Ware, 1982]. Karma modeller, klasik
dogrusal regresyon modellerinin kapsamini genisleterek, geleneksel sabit etkilerin
yanisira rassal ya da 0geye 6zgii etkilerin de ortalamanin yapisinda (olusumunda),
kapsama alinmasina, imkan verirler. Bir diger deyisle, dogrusal regresyon
modelinde, ortalamanin (mean) olusumunda sadece sabit etkiler dikkate alinirken,

karma modellerle, rassal etkileri de modele katmak miimkiin olmaktadir.

Bu calismada, kredibilite modellerinden, Biihlmann kredibilite modelinin
genellestirilmis hali olan Bithlmann-Straub kredibilite modeli ile kredibilite prim
fiyatlarin1 “tahmin etmek” i¢in en iyi dogrusal sapmasiz kestiricileri kullanarak
karma etki modelinin 6zel bir hali seklinde ifade etmek Oncelikli amagtir. Klasik
kredibilite modellerini, istatistiksel modeller catis1 i¢ine yerlestirmenin avantajlari,
aktiierlerin kredibilite modeli seceneklerini zenginlestirmek ve aktiierlere model
secimi i¢in kurallar1 olan disiplinli bir slire¢ sunmaktir. Bu amagla Biihlmann-Straub
modeli ile dogrusal modeller icinde yer alan karma etki modelinin 6zel bir hali olan
tek faktor rassal etki modeli arasindaki iligkiler incelenmistir. Bunun i¢in, tek faktor
rassal etki modeline ait en iyi dogrusal sapmasiz tahmin edici (ENDOST) ve en iyi
dogrusal sapmasiz kestirici (ENDOSK) lerin Biihlmann-Straub kredibilite modelinin
ENDOST ve ENDOSK’lar1 ile ayni olduklar1 teorik olarak gdsterilmistir. Ayrica
rassal etki modeline ait ENDOST ve ENDOSK’larin en ¢ok olabilirlik (ECOB) ve
kisitlanmis en ¢ok olabilirlik (KECOB) tahmin edicileri elde edilmistir. Bu ¢alisma,
dogrusal modeller ailesinin bir {iyesi olan karma etki modelinin, kredibilite
modellerinden Biihlmann-Straub modeline ait prim tahmin edicisinin elde

edilmesinde kullanildigindan dolay1 6nem tagimaktadir.

Bu calismanin ikinci boliimiinde, temel sigortacilik kavramlarmmin yani sira

kredibilite teorisinin dogal yapisint en iyi sekilde anlatan iki 6rnek verilmektedir.



Kredibilite teorisi, son doneme iliskin veriler ile 6nsel hipotez arasinda (ge¢mise ait
veriler arasinda) dengeli bir paylastirma sonucu ortaya cikan gercek beklentinin
dogrusal tahminini igermektedir. Yani kredibilite, agirlikli tahmini hesaplamak i¢in
kullanilan bir yontemdir. Agirhiklandirma islevi kredibilite faktori Z ile
yapilmaktadir. Z degerini belirlemek i¢in c¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemler kredibilite modelleri olarak isimlendirilir. Buradan hareketle bu
calismanin tiglincii bolimiinde klasik kredibilite modellerinin ana fikrini olusturan
Bayes yaklasimi anlatildiktan sonra, dordiincii boliimde temel kredibilite modelleri
aciklanmistir. Temel kredibilite modelleri, sinirli dalgalanmali kredibilite (the limited
Sfluctuation credibility) ve klasik kredibilite (the greatest accuracy credibility) olarak
iki ana basglik halinde verilebilir. Sinirli dalgalanmali kredibilite modeli, tam
kredibilite (full credibility) ve kismi kredibilite (partial credibility) olarak
incelenebilir. Daha sonra sigorta uygulamalarinda kredibilite’nin  Bayesci
modellemesi olan, klasik kredibilite modelleri, Biihimann ve Biihlmann-Straub
modelleri tanitilmistir. Bu modellerin olusturulmast sirasinda ana hatlar Klugman ve
arkadaslar1 (1998)’den alinmistir [Klugman ve ark., 1998]. Yeri geldiginde detaylar,
yorumlar ve bazi agiklayici notlar eklenmistir. Ayrica ¢alismanin amaci ¢ergevesinde
kredibilite modellerinden Biihlmann-Straub kredibilite modeli ile Karma etki modeli
icinde yer alan tek faktor rassal etki modeli arasindaki iliski, teorik olarak verilmeye

calisilmigtir.

Uygulama béliimiinde, kredibilite modellerinden Biihlmann-Straub kredibilite modeli
ve karma etki modeli kullanilarak {i¢ sigortali grubu ve onbes donemlik gercek bir
veri seti lizerinde hasar tutar1 ve hasar sayis1 modellemesi yapilmistir. Bu amagcla her
iki modellemede de oncelikle Biithlmann-Straub modeline ait prim tahmin degerleri
hesaplanmistir. Daha sonra S-Plus paket programi yardimiyla karma etki modeline ait
ENDOST ve ENDOSK parametre tahmin degerlerini hesaplamak amaciyla ECOB ve
KECOB tahmin yontemleri kullanilmistir. Bulunan bu degerler Biihlmann-Straub
modelinin tahmin degerleriyle karsilastirilmis ve Biihlmann-Straub modeli i¢in en iyi
model sec¢ilmistir. Ayrica MATLAB paket programindan yararlanilarak Biihlmann-
Straub kredibilite modeli ve tek faktor rassal etki modellerine ait prim tahminleri igin,

farkli grup ve donem sayilari ile farkli dagilim ve dagilim parametrelerinin 1000 kere



tekrarlanmasina dayal1 bir simiilasyon ¢aligmasi yapilmistir. Bunun sonucunda her iki
modele ait prim tahmin degerlerinin farkli durumlarda nasil haraket ettikleri

incelenmis ve sonuglar yorumlanmaistir.



2. KREDIBILITE KAVRAMI

Istatistiksel olarak, kredibilite teorisi sonuca sezgisel olmayan bir bigimde ulasmay1
hedefleyen bir yontemdir. Onsel bilginin varhiginda, érnek ortalamasi veya baska
sapmasiz tahmin ediciler kullanilabilir. Ancak kredibilite teorisi, bu deneyime sadece
kismi agirlik verir ve geri kalan agirligi diger (giincel) bilgilerden olusan tahmin
ediciye verir. Kredibilite konusunda ilk tanim Mowbray (1914) tarafindan
yapilmistir. Mowbray c¢alismasinda, poligelerin fiyatlandirilmas: amaciyla bir riske
iliskin ge¢mise ait bilgi ve deneyimlerin miktarini “kredibilite” olarak tanimlamustir.
Bu nedenle, kredibilite, hasar aktiierya biliminde (casualty actuarial science) en
onemli yontemlerden birisidir [Mowbray, 1914]. Oncelikle kredibilite’nin yapisini
anlatirken, sigortacilikla ilgili baz1 kavramlar kisaca tanimlanacak ve daha sonra
kredibilite teorisinin temelini olusturan tanimlar literatiirde yer alan iki ornek ile
aciklanmaya calisilacaktir. ilk drnekte, siire¢ varyansi, hipotetik ortalamalar,...vb gibi
kredibilite’nin temel kavramlar1 sekil {izerinde anlatilmaktadir. Diger Ornekte ise,

kredibilite teorisinin temelini olusturan,

Siirec Varyansmlnj . (Hipotetik Ortalamalarmj

Toplam Varyans=
P Y (Beklenen Degeri

Varyansi

yapisina nasil ulasildigi gosterilmektedir. Bu yap1 X ve Y rassal degiskenler olmak

Var(Y)=E,|Var, (Y/X)]+Var,(E,[Y/X])

biciminde de ifade edilebilir [Herzog, 1994].



2.1. Sigortacihkta ve Kredibilite Teorisinde Kullamlan Bazi Onemli

Kavramlarla Ilgili Tanimlar

Caligmanin ilerleyen kisimlarinda yardimei olmasi agisindan bazi sigorta ile ilgili
kavramlar1 tanimlamakta fayda vardir. Kredibilite problemini ortaya koymakta
faydali olacak Klugman ve arkadaglar1 (1998) tarafindan yapilan tanimlar {izerinde

durulacaktir [Klugman ve ark., 1998; Basak Sigorta, 1990].

Risk (risk): Kayipla sonuglanabilecek bir belirsizlik veya sigortalanan tehlike olarak

tanimlanmaktadir.

Bireysel Riskler (personal risks): Direkt olarak bireyi etkiler. Gelir kazanma

yeteneginin kaybedilmesi lizerine gelir kaybinin gerceklesmesi riskidir.

Ozel Riskler (particular risks): Bireysel olaylardan kaynaklanan kayiplari gerektirir

ve tiim grup yerine bireyleri etkiler. Bazen bireyin kendi hatasindan kaynaklanir.

Temel Riskler (fundamental risks): Ekonomi i¢indeki bir grubu ya da biiyiik sayidaki

bir insan toplulugunu ya da tiim ekonomiyi etkileyen risklerdir.

Yalin Riskler (pure risks): Hasar olugsma riskinin mevcut olmasi veya durumun ayni

sekilde devam etmesidir.

Belirsizlik  (uncertainty): Gelecekte ne olup olamayacagina dair bir bilgi

olmayisindan dogan siiphe durumudur.

Riziko (hazard): Kayip olasiligi veya kaybi yaratan veya siddetini artiran bir
kosuldur.

Sigorta (insurance): Ayni risk ile karsi karsiya bulunan ¢ok sayida kisinin bireysel
olarak belirsiz olan hasar olasiligin1 belirgin duruma getirmek ve olasiligin

gerceklesmesiyle ortaya ¢ikan zararlari birlikte karsilamak amaciyla risk yonetim ve
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sorumlulugu tasiyan bir kisi veya kurum tarafindan bir araya getirilmesidir. Sigorta
Oyle bir gruplagmadir ki, ayn1 cins tehlikeye maruz kisiler, belirli bir bedel karsilig
toplanan miktar, sadece o tehlikeye bizzat maruz kalanlarin zararmin telafisi i¢in

kullanilir.

Sigorta Poligesi (insurance policy): Prim denilen belli bir miktardaki belli bir bedel
alan sigortacinin, belli bir hasar sonucu kayip meydana geldiginde sigorta bedeli
olarak adlandirilan, belirli bir miktar1 sigortaliya ya da sigortanin sorumlu oldugu

hallerde zarar goren tigiincii kisiye 6demeyi kabul ettigini gosteren bir sdzlesmedir.

Prim (premium): Polige sahibinin sigorta teminati karsilifinda sigortaciya ddedigi

bedel.

Sigortaci (insurer): Sigortaci, sigorta sozlesmesinin taraflarindan biri olup, olusan
hasarlar1 kendi biinyesinde degil, ayni risklerle kars1 karsiya olan kisileri bir araya
getirerek ve bunlardan aldigi primleri bir havuzda toplayarak bireysel risklerin
olusmas1 halinde meydana gelen zararlari, bu havuzdan karsilayarak risk yonetimini

ustlenen bir kurumdur.

Sigortali (insured): Sigorta sOzlesmesinin taraflarindan biridir. Prim 6demek
suretiyle rizikoyu, sigorta sirketine devreden ve bunun karsilifinda sozlesmeden

dogan bor¢ ve yiikimliiliikkleri iizerine alan kisidir.

Kayp Olayr (loss event) veya Hasar (claim): Sigortalinin veya bir grup sigortalilarin
sigorta sOzlesmeleri tarafindan potansiyel olarak teminat altina alinan zararlara

maruz kalmalar1 durumudur.

Kayip (loss): Bir sigortalinin veya bir grup sigortalilarin bir hasar olusumu
neticesinde maruz kaldiklar1 zararin maddi bedelidir. Hasar sonucunda olusacak

kayip sifir da olabilir.
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Kredibilite (credibility): Bir grup veya bir bireyin beklenen kayip miktarin1 daha iyi
tahmin etmek (veya bunlarla ilgili herhangi bir istatistiksel biiyiikliigii tahmin etmek)
amaciyla bu grup veya bireye ait ge¢mis deneyimlerin birlestirilmesi islemine

kredibilite denir.

Kredibilite  Faktorii  (credibility  factor):  Verilen bir problem igin
C=ZR+(1-Z) H formiili kullanildiginda, Z ’nin degeri kredibilite veya kredibilite

faktorii olarak adlandirilir. Kredibilite faktorii Z,

z=_"
n+k

seklinde ifade edilir. Burada n, deneme(donem)lerin sayis1 veya riske maruz kalan

birim sayis1 ve k,

i = Siire¢ Varyansimin Beklenen Degeri  SVBD
Hipotetik Ortalamalarin Varyansi  HOV

dir.

Riske Maruz Kalma Birimi (exposure unit). Primlerin tespitinde esas alinan temel

Olcii birimidir.
2.2. Hedefe Atis Ornegi

Philbrick (1981)’de kredibilite’ye ait bazi1 temel kavramlar1 grafiksel olarak
aciklamak i¢in amacina uygun bir hedefe atis 6rnegi kullanmistir [Philbrick, 1981].
Bu 0Ornegi asagida anlatilacagi gibi basitlestirebiliriz. Her bir aticinin segilme
olasiliklar1 esit olmak iizere A, B ve C gibi ii¢ aticinin bulundugunu ve bunlardan
birinin rassal olarak se¢ildigini varsayalim. Kimligi bizce bilinmeyen secilen atici,

belli bir uzakliktan belli bir hedefe nisan alip bir atis yapiyor. Amag, segilen atici’nin
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ilk atisinda hedefte vurdugu yer gozlemlendikten sonra, bir sonraki atisinda nereyi

vurabileceginin tahmin edilmesidir.

Elimizde baz1 ek 6n bilgiler de bulunmaktadir. Ayn1 hedefe ¢ok sayida atis yapan her
lic aticinin da atis sonuglar1 incelendiginde her birinin Sekil 2.1°de gorildigii gibi
birbiri iistiine gelen ii¢ ayr1 daire i¢inde tekdiize olarak dagildiklar1 gézlemlenmistir.
Sekil 2.1’de A, B ve C ile gosterilen noktalar her bir dairesel hedefin ortalamasini,
yani daire merkezlerini gostermektedir. G noktasi ise, tim atiglarin yani her ii¢

dairesel hedefin merkezlerinin ortalamasi veya agirlik merkezidir.

VAV
\/

Sekil 2.1. A, B, C aticilarinin atislarinin sonuglari

Her iic dairesel hedefin her birinin merkezi, bu hedefe karsilik gelen aticinin
atiglarinin hipotetik ortalamasidir. Agirlik merkezi olan G noktasi ise, bu hipotetik
ortalamalarin ortalamasidir. Genel olarak, hipotetik ortalama, risk karakteristiklerinin
kombinasyonu verilmisken kosullu bir ortalamadir. Bu 06rnekte hipotetik
ortalamalarin varyansi, li¢ hedefin ortalamalar1 ile G noktasi arasindaki uzakliklarin
bir fonksiyonudur, ya da G ile A, B ve C noktalar1 arasindaki uzakliklarin karelerinin
ortalamasina esittir. Diger yandan, siire¢ varyansi, her bir atici igin gercek atis
noktalariyla, dairesel hedef merkezleri (her bir atici’min hipotetik ortalamast)
arasindaki uzakliklarin ortalama karesidir. Genel olarak her siirec, hasar sayisin1 veya
hasar miktarin1 yaratan siirece isaret etmektedir. Bu nedenle siire¢ varyansi, risk
karakteristiklerinin kombinasyonu verilmigken kosullu bir varyanstir [Herzog, 1994].

A’nin slire¢ varyansi, basit olarak A hedefi etrafindaki degisimdir.
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Atiglara iliskin gozlemler gergeklesmeden Once, bir sonraki atisin nereye olacagi
konusunda en iyi tahmin, agirlik merkezi olan G noktasidir. Simdi tek bir atis
gozlemledikten sonra, On bilgiler ile mevcut atis temel alinarak, en iyi tahmin

yapilmak istensin.

Sekil 2.2°yi ele alalim. Kimligi bilinmeyen bir aticinin atiginin, B ile G arasinda yer
alan x noktasina isabet ettigi varsayilsin. Biihlmann kredibilite modeline gore, bir
sonraki atig i¢in en iyi tahmin, G ile x noktasini birlestiren dogru {lizerinde yer alacak,
ancak G noktasindan da cok uzakta olmayacaktir [Herzog, 1994]. B bdlgesinde
olabilecek atislarin B aticisi tarafindan yapilmasi ihtimali daha fazla olmakla birlikte,
A aticisi tarafindan yapilan atiglarin da goz ardi edilmemesi gerekmektedir. Bu
deneyime bakarak x noktasina yapilan atisin B aticisi tarafindan yapilmasi

thtimalinin daha yiiksek goriilmesinden dolay1 elde edilecek olan tahmin, B’ye daha

WAV
\/

Sekil 2.2. Kimligi bilinmeyen bir atici tarafindan x noktasina yapilan atig

yakin olacaktir.

Simdi bu atis deneyimi yeniden baslasin, A, B, C aticilarinin, atiglarinin hedef
merkezleri etrafinda yogunlastigindan dolayr Sekil 2.3’deki gibi siire¢ varyansinin
azaldig1 durumu ele alalim. Siire¢ varyansi azaldiginda, siire¢ varyansinin beklenen
degeri de azalacaktir. Eger atig, Sekil 2.2°de oldugu gibi ayn1 noktaya, yani B ile G
arasinda bir noktaya yapilmis ise, atisin, B aticis1 tarafindan yapilmis olmasi ihtimali
daha fazladir. Bir sonraki atis B noktasina daha yakin, G noktasindan daha uzak
olacaktir. Dolayisiyla siire¢ varyansi azaldiginda kredibilite agirligi artacaktir.

Hipotetik ortalamalarin varyansi Sekil 2.2 ile Sekil 2.3’de aynidir.
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)

Sekil 2.3. A, B, C aticilarinin atiglarinin hedef merkezleri etrafinda yogunlagtiginda
kimligi bilinmeyen bir atici tarafindan x noktasina yapilan atis

Tekrar yeni bir atis O0rnegi ele alinsin. Burada A, B ve C aticilarinin yaptigi
atiglarinin hedef merkezleri etrafindaki yogunluklar1 Sekil 2.2°deki gibi oldugundan
bu Ornek icin siire¢ varyansi ilk 6rnek ile aynidir. Ancak hipotetik ortalamalarin
varyansi Sekil 2.2°dekinden ¢ok daha biiyiik olacaktir. Sekil 2.4 ile agiklanan 6rnekte
goriildiigl gibi, atiglarin ortalamalar (A, B ve C ortalamalar1) etrafindaki dagilimlar
Sekil 2.2°deki ile aynidir. Ancak bu kez A, B ve C ortalamalar1 birbirlerinden daha
uzaktir. Dolayistyla, hedef merkezleri y1gin ortalamasi olan G noktasindan da daha
uzak mesafededirler. Eger ilk atis deneyimi drnegimizde (Sekil 2.2) oldugu gibi
gozlemlenen bir atis yine B ile G noktalar1 arasinda ise, atisin B aticisi tarafindan
yapilma ihtimali daha yiiksektir. Bir sonraki atisin nereye yapilacagina iliskin
tahmin, B’ye Sekil 2.2°dekinden daha yakin bir noktaya olacaktir. Bundan dolay1 bu

tek gbzlemin kredibilitesi artacaktir.

Sekil 2.4. Siire¢ varyanslart Sekil 2.2°deki gibi kalirken hedef merkezleri birbirlerinden
uzaklastirildiginda kimligi bilinmeyen bir atici tarafindan x noktasina yapilan
atis
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Bu 6rnekte, tek bir atisin sonucu tahmin edilmistir. Istatistiksel olarak 6n bilgimiz ne
kadar fazla ise, tahmin o kadar giivenilirdir. Eger belli bir sayida atis yapilmis olursa,
gbzlemlenen atislarin ortalamasina verilecek kredibilite, tek atisa gore daha fazla
olacaktir. Hedefe atis 6rneginin 6zetlenmesi gerekirse, elde bulunan son bilgiler ile
gecmise ait bilgiler temel alinarak bir sonraki atisin nereye yapilabilecegine iliskin
tahminde, siire¢ varyansi azalirken, kredibilite agirhiginin arttigi goriiliir. Diger
taraftan hipotetik ortalamalarin varyansi veya gozlem sayisi arttikga, kredibilite

agirlig1 da artacaktir.
2.3. Zar — Rulet Ornegi

Hewitt (1970)’e ait olan bu 6rnekte, birbirinden bagimsiz iki asamali bir siire¢ s6z
konusudur. Birinci asamada zar, ikinci asamada ise rulet deneyi esas alinmaktadir

[Hewitt, 1970]. Ik asamada bir yiizii isaretli, bes yiizii isaretsiz 4,, digeri i¢ yiizii
isaretli, li¢ ylizli isaretsiz 4, , zarlari ile ikinci agamada her bir boliimiin gelme sans1
esit ve 1/6 olan bir ¢ift rulet bulunsun. B, ruletinin, alt1 b6liimden bes tanesi 2, biri

14 ile, B, ruletinin ii¢ boliimii 2, ii¢c boliimii ise 14 ile isaretlenmis olsun.

Bu tanimlamalarin ardindan tek bir sigortalinin oldugunu ve bunun da hasar
deneyiminin asagidaki sekilde modellendigini varsayalim. Zar ile ruletler birbirinden

bagimsiz ve rassal olarak se¢ilsin. Diger bir deyisle, biitiin i ve j degerleri icin 4. ve
B;’ler birbirinden bagimsiz olsun. Her bir zarm veya her bir ruletin se¢ilme

olasiliklart esittir (her biri 1/2 olasilikla segilir). Bir sigortali i¢in hasar deneyimi,

P41 Bj]:P[Ai]P[Bj]:(%j(%j:i ji=1,2 vej=12,

seklinde modellensin [Herzog, 1994]. Biitiin miimkiin durumlar1 ve bunlara karsilik
gelen olasiliklart asagidaki Cizelge 2.1°de oldugu gibi daha agik bir sekilde

Ozetlenebilir.
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Cizelge 2.1. Miimkiin durumlar ve olasiliklari

AiﬁBi A]ﬁBl AlﬂBz AzﬂBl AzﬂBz
Olasilik l l l l
4 4 4 4

Rassal hasar siireci, bir zar atildig1 zaman baslar. Sayet zar atma olayinda isaretli bir
yiiz gelirse hasar (bildirim) olmustur, aksi durumda hasar yoktur denilir. Eger hasar
varsa (yani zarin isaretli yiizlerinden biri gelmisse), bu durumda rassal bir rulet
secilir ve daha sonra segilen rulet hasar tutarini (amount of claims) tesbit etmek icin
cevrilir. Zarin her atilisi ve gerektiginde ruletin her dondiiriilmesi, tek bir gozlem

donemini ifade etmektedir.

U,, i=1,2,3,... zarn 1’inci atilisinda isaretsiz bir yiiziin gelme olay1, M, i=1,2,3,...
zarmn 1’inci atilisinda isaretli bir yiiziin gelme olayr olsun. U,U,,...,U, ’ler ve

M ,M,,...,M, ’ler kendi aralarinda birbirinden bagimsiz olsunlar. Bu durumda,

P(U,-/Al)=% : P(M[/Al):é

P(Ul./Az):% ,  P(M,/4,)=

| w

olasiliklar1 elde edilebilir. §,, i=1,2,3,... secilen ruletin, i’inci defa dondiirme

isleminin sonucunu gosteren bagimsiz rassal degisken olsunlar.

X,, i=1,2,3,... i’ inci gozlem donemindeki hasar tutarini gosteren rassal degisken
olsun. Amag, her i ve j i¢in, baslangi¢ olasiliklari P(4, M B,) leri kullanarak,

baslangictaki net prim (pure premium) E(X,)’1 hesap etmektir. Ayrica elde edilen

bilgi 15181nda, bir gézleme ait ilk donemin sonuglar1 verilmisken, her i ve j i¢in sonsal
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olasilik P(4, N B,/ X)) lere dayanarak sonsal net prim tahmini olan E(X,/X))

bulunabilir. Oncelikle baslangigtaki net prim E(X,),
E[X,]=0xP[X, =0]+2xP[X, =2]+14xP[ X, =14]
seklinde hesaplanir. Burada,

P[X,=0]=P[U,]=P[U, |4 |xP[4]+P[U,|4, |x P[4,]
R

P[X, =2]=P[M, ve (S, =2) ]
:P[Ml]XP[S1 =2]
= (|4 ] P[]+ P[a]4, ] P[]

x(P[S, =2|B, |xP[B,]+ P[S, =2|B, |x P[B,])

ACEGEHERGE)

9

\%

P[X, =14]=1-P[X, =0]- P[ X, =2]
.22

3 9

1
9

bulunur. Sonug olarak baslangigtaki net prim E(X)),



E[X,]=0xP[X, =0]+2xP[X, =2]+14xP[ X, =14]

=0><g+2><g+14><l
3 9 9

elde edilir.
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Kosullu beklenen deger E(X,/X,) icin hesaplanan kestirici dagilim olasilik

degerleri P(X, =m/ X, = h)’lar asagida Cizelge 2.2 de verilmistir.

Cizelge 2.2. Kestirici dagilim olasilik degerleri

P(X,=m/X, =h)

h
0 |2 14
m
S| 168 | 84
0 72 | 288 | 144
14 18 135
2 72 | 288 | 144
g3 12
14 72 | 288 | 144

Buradan, beklenen hasar miktari,

E(X,/X,=h)= Y, mxP(X,=m/X =h)

m=0,2,14

den hesaplanir. Kosullu olasiliklarin beklenen degeri bulunur. Aslinda bu tahminler

Bayesci tahminlerdir.
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EOG X =00 =0 P =)+ 2 P 3 0014 P 2 29)

E(X,/X, :0):0+§+%:ﬁ:£
72 72 72 24

bulunur. Ayni sekilde,

E(X, /X, =2)=0xi08 19, 85 44,35 53
288 <288 288 24

ve

E(X, /X, =14) = 0x 0 42 3 L1422 70
144 144 4a " 24

elde edilir [Herzog, 1994].

Bulunan degerler Bithlmann yaklasimi ile de agiklanabilir. Bunun i¢in,
C=ZxR+(1-Z)xH 2.1)

formunda gosterilen kredibilite tahmini ile C nokta tahmin degerleri bulunabilir.

Burada R, mevcut gozlemlerin ortalamasi, H, dnsel ortalama ve VA ise, 0 <7<1
arasinda deger alan kredibilite faktoriiniin tahminidir. Bithlmann kredibilite

faktOriiniin tahmini,

AN
Il
S

2.2)

S
+
by

dir. Burada,
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Siire¢ Varyansimin Beklenen Degeri  SVBD (2.3)
Hipotetik Ortalamalarin Varyansi  HOV '

k=

ve n ise gozlem donemlerinin sayisi (the number of periods of observation) dir. Bu

ornekte n=1, H = E(Xl) ve R=X,=0,2,14 seklindedir.

X, zarin i’inci atilisinda isaretli ylizli gelmis ise /, =1

X, zarm i’inci atiginda isaretsiz yiizii gelmis ise 7, =0

olsun. Bu durumda,

E(X)=E()E(S)

Var(X) = E(1,)Var(S)+Var(1)[E(S)]

seklinde tanimlanir. Burada E(X) hipotetik ortalama, Var(X) siire¢ varyansidir.

Hipotetik ortalamalarin varyansinin /4/9 ve siire¢ varyansinin beklenen degerinin

154/9 oldugu gosterilebilir. Dolayisiyla lgdegeri Es. 2.3 den,

2_ n

n+k

. 1+11
- _1
12

elde edilir.
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Sonu¢ olarak, Es. 2.1 kullanilarak kredibilite tahminleri de elde edilir. Bu iki
yaklagimin sonuglar1 Cizelge 2.3’ de 6zetlendigi gibidir.

Cizelge 2.3. Bayesci ve kredibilite tahmin degerleri

X,=m | Bayesci Tahminler | Kredibilite Tahminleri
EX, /X, =h) | C=ZxX,+(1-2Z)xE(X,)
0 £=1.75 L><0+£><2:E=1.83
24 12 12 6
2 £=2.3 L><2+£><2:2
24 12 12
14 7—O=2.9 L><14-1—£><2:3
24 12 12

Buradan da goriildiigli gibi Bayesci tahmin degerleri ile kredibilite tahmin degerleri
birbirine ¢ok yakindir. Kredibilite teorisinin, Bayesci analiz mantig1 {izerine
kurulmus bir yontem oldugu sdylenebilir. Zira kredibilite teorisi, son donem verileri
ile ge¢mis veriler arasinda dengeli bir paylastirma yapmak amaciyla
kullanilmaktadir. Istatistiksel olarak, ge¢mis verileri son donem verileriyle
giincelleyerek bu paylastirma islevini amaca uygun sekilde gerceklestirebilecek en
iyi yontem Bayesci yaklasimdir. Bu nedenle, bir ¢ok kredibilite modeli Bayesci
yontem kullanilarak tiiretilmektedir. Boylece kredibilite teorisinin amacina uygun
modeller olusturmak miimkiin olmaktadir. Buradan hareketle dordiincii boliimde
Biihimann ve Biihlmann-Straub kredibilite modellerinin, kredibilite formiillerinin

Bayesci yaklagimla baglantili olarak nasil olusturulduklar1 gdsterilecektir.
2.4. Kredibilite Problemi
Zar-rulet 6rneginde, sadece bir donemde gdzlenen deger temel alinarak bir sonraki

sigorta donemindeki primin nasil tahmin edilecegi ele alinmis idi. Burada kredibilite

problemi genellestirilmektedir [Goovaerts ve ark., 1990].
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Kredibilite teorisinde amag polige sahiplerinin mevcut deneyimleri ile gegmise ait
deneyimlerinden sonuglar ¢ikarmaktir. Varsayalim ki n adet farkli polige sahibi olsun

ve bunlarin t donemlik hasar kayitlart mevcut bulunsun.

YinYio,... Y
Y>1,Y25,..., Y2
\ N..o N
Yor, Yooooo, You

Veriler, sigorta portfoylinden kayip tutarlar: (the amount of losses), hasar sayilar
(the number of claims) veya kayip orami (loss ratio) seklinde olabilir. Amag,
ontimiizdeki bir sigorta doneminde, belirli bir sigorta poli¢esi (insurance policy)
kapsaminda hasar sayisin1 veya miktarin1 tahmin etmektir. Buradaki asil problem,
Y;i; ile zaman ve ge¢miste gozlenen Y, Y>,..., Y, degerleri arasindaki iliskinin

modellenmesiyle agagidaki iliskinin kurulabilmesidir.

yU :f(j’ yl]r inI"'! le-I)) + 8]] i:],z...,n,.jzl,z...,ti (2'4)

burada f'bilinmeyen bir fonksiyondur ve &, *de hata terimidir.

Daha genel bir yapida veri goriiniisii i¢in, { 7y j=1,2,...,¢; }, uzunlugu ¢ olan bir
zaman serisi olsun ve ayn1 donemde i’ inci riskin (veya riskler grubunun) 6l¢iimleri
yapilmis olsun. Yj; gozlenen hasarlari, Xj;, Tj; zamaninda 7’inci risk igin gozlenen

ortak degiskenleri gostersin. Her bir risk i¢in veri asagidaki formda olacaktir.

(yij,A)(ij,E‘j),j:],2,...,l‘l‘,' i=1,2,...,n

Burada Xj; = ( Xjj1,Xj2,....Xja ), Tij zamaninda gozlenen d adet ortak degiskendir. Bizi
ilgilendiren su anki y; yanit degeri ile gecmis yanit degerleri
y*,- 1= ( Vij-1.Vij-2....yir) ler arasindaki iliski ile birlikte ortak degiskenler arasindaki

iliskiyi ve bu iliskinin zamana goére nasil degistigini incelemektir. Asagidaki veri
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gorliniisii ile j=1,2,...,t oldugu varsayilarak acik bir sekilde veri kullanilmaya

sunulmaktadir.

Cizelge 2.4. Kredibilite probleminde genel veri goriintisii

Hasar Kayitlar

Sigortal1 1 t

1 yll9x1],l9x1],29L 9x11,dsT11 L ylt’xlt,]’xlt,Z’L axlt,dﬁle
M M L M

l yil’xi],l’xil,Z’L "xil,d’]-lv'l L yit’xit,l"xit,Z’L ’xit,d’T;t

M M L M

n ynl’xnl,lﬂxnl,Z’L ’xnl,d’T;ll L ynt’xnt,l’xnt,Z’L ’xnt,d’T;n

Dolayisiyla Es. 2.4’de verilen modelden daha genel bir model olan asagidaki

diizeltilmis model 6nerilmektedir.

yij:f(tlj,)(ij;y*i,j—l) +gij i:],2,...,7’1,'j:],2,...,ti

2.5. Kredibilite Teorisi Nedir?

Bir sigorta sirketinin en temel konularinda birisi risk priminin hesaplanmasidir.
Hatali fiyatlama, beklenmeyen yiiksek hasarlarin olusmasinda yiiksek maliyetler
dogurabilecegi gibi, beklenenden az hasarlarin ortaya ¢ikmast durumunda da
sigortaliya ek maliyet yiiklenmesi, sigorta sirketinin pazardaki rekabet gliciinii
zayiflatacaktir. Sigortacilik uygulamalarinda fiyatlandirma sistemleri i¢in genelde
yukaridan agagiya dogru bir yaklagim kabul goriir. Bir portfOy icin en iist seviyede,
yapilan toplam Odemeler ve portfoye ait biitiin prim gelirleri s6z konusudur
[Goovaerts ve ark., 1990]. Ayrica bu ddemeler ile prim gelirleri arasinda genel bir
denge olmalidir. Asil problem, her bir sigorta sdzlesmesinin ayr1 ayri ele alindig bir
seviyeye inildiginde, en {iist seviyedeki denge gozetilerek tesbit edilmis olan,
portfoydeki biitiin primlerden elde edilen toplam gelirin, her bir sigorta sozlesmesi

0zelinde dagitilmasi problemidir. Kredibilite teorisi dagitma islemini, hem sigortali
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hem de sigorta sirketi i¢in daha adil, gerg¢ek¢i ve saglikli bir sekilde yapmak

amaciyla gelistirilen sistemlerden en yaygin kullanilanidir.

Bir sigorta sirketi gelecekte teminat altina alacagi risklerin maliyetini tahmin etmek
i¢in, ilgili sigortalinin veya sigortalilar grubunun ge¢cmisteki kayip bilgilerini dikkate
alir. Sigorta kayiplari rassal olarak olusur. Bir sonraki sigorta doneminde
olusabilecek sigorta kayiplarinin miktarini, son birkag yilda olusan yillik ortalama
kayip miktarini esas alarak tahmin etmek ¢ok saglikli olmayan bir yontemdir. Sadece
yakin gecmisteki gozlemleri esas almak yerine bu verileri ve diger bilgileri

birlestirerek daha 1yi tahminlerin yapilmas1 miimkiindiir.

Kredibilite, son doneme iliskin veriler ile Onsel veriler arasinda dengeli bir
paylastirma sonucu ortaya ¢ikan ger¢ek beklentinin dogrusal tahminini igerir. Yani

kredibilite, agirlikli tahmini hesaplamak i¢in temel formiil,

Tahmin =[Z x(Gozlem)]+[(1—Z)x (Diger Gozlemler)] 0<z<1

seklindedir. Burada Z’ye gozlemin kredibilitesi denir. (1—Z ) ise, genel olarak

kredibilite’nin tamamlayicist olarak isimlendirilir. Eger go6zleme dayanan veri
kiimesi biiyiikse ve donemden doneme ¢ok biiylik farkliliklar gdstermiyorsa, Z
degeri 1’¢ yakin olur. Z=1 olmasi halinde, sézlesme tamamen kendi hasar
tecriibesine dayanarak degerlendirilmis olur. Genelde bireysel (her bir poligeye ait)
bilgi az ve sinirlidir. Boyle bir tahmin edici pratikte pek kullanilmaz. Bu tahmin edici
bazen tamamiyla yetersizdir, 6zellikle de gozlenen bir sigorta donemi iginde hig
hasar gdstermeyen bir sézlesmeye iliskin hasar tahmini yapilamaz. Ote yandan veri
kiimesi sinirli sayida gézlemden olusuyorsa, bu durumda Z degeri 0’a daha yakin
olur ve diger verilerin agirligi daha fazladir. Z=0 oldugu durumda ise her bir
poligeye ait prim portfoydeki tiim prime esit olur. Bu durum homojen bir portfoyde
kabul edilebilir bir durumdur, ancak genel olarak heterojen bir portfoyde kabul
edilemez. Yani kredibilite teorisi elimizdeki mevcut gozlemlerle birlikte

degerlendirilebilecek onsel veriye sahip olma esasina dayanur.
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2.5.1. Portfoydeki heterojenlige bir ¢oziim olarak kredibilite teorisi

Yukarida da belirtildigi gibi, sigortacilik uygulamalarinda asil sorun portfoydeki
biitiin primlerden elde edilen toplam gelirin, her bir sigorta sdzlesmesine
dagitilmasidir. Homojen portfoylerde hasarlar1 gosteren rassal degiskenlerin
bagimsiz olduklar1 ve bu degiskenlerin bilinen bir dagilim fonksiyonunun oldugu
varsayimi altinda, toplam prim hasilatin1 eldeki farkli sigorta sozlesmelerine

dagitmak i¢in bir prim prensibi uygulamak miimkiindiir.

Fakat genel olarak portfoyler heterojendir. Birbirine benzer gozlenebilir 6zellikleri
olan sozlesmeler i¢in hasarlarin dagilimi ve beklenen degerleri farklilik gosterir. Bu
benzerlik temel risk karakteristiklerinin sadece sinirli bir bdliimiini ilgilendirir.
Geriye kalan risk parametreleri arasinda gozlenmesi miimkiin olmayanlar (mesela
araba siiriis yetenegi), degerlendirilmesi hemen hemen imkansiz olanlar ya da
kullanilmasima toplum tarafindan miisaade edilmeyenler de wvardir. Bu risk
karakteristikleri heterojenlige yol acar. Bu ise hasarlarin ayr1 ayr1 her birinin

gozlenen degerlerinde kendisini gosterir.

Heterojen bir portfoyde ayni1 ozellikleri tasiyan riskler “homojen” risk siniflarinda
gruplandirilabilir. Ancak bu durumda bireysel risk primlerinin hesaplanmasi igin
klasik bir prim prensibinin kullanilmasi uygun olmaz. Zira ilk olarak, bir prim
prensibi risk dagiliminin bilindigini varsayar. Fakat kiiciik alt siniflarda dagilim
fonksiyonunun karakteristiklerini tahmin etmeye yetecek diizeyde hasar deneyimi
mevcut degildir. Ikincisi, gdzlenmesi miimkiin olmayan risk &zellikleri nedeniyle
ayni risklerin hi¢ de ayni dagilimli olmadiklar1 ortaya ¢ikar ve gercek anlamda bir

homojen alt sinifin olusturulmasi bile miimkiin olmaz.

Kredibilite teorisi, heterojen portfoylerde, portfoylin tamamiyla ilgili genis bir
deneyimin mevcut oldugu, ancak portfoydeki her sozlesme igin yeterli hasar
bilgisinin bulunmadigr veya bunlarin diizensiz oldugu durumlarda sézlesmelerin

sigorta primlerinin tespiti i¢in kullanilan bir deneyim siniflama teknigidir.
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Eger bir police sahibinin ge¢mis verileri, tutarli bir bigimde net primden daha iyiyse,
sigortal1 bir indirim orani talep edebilir veya sigortalinin gegmis deneyimleri kotii ise
ve sigorta sirketi icin maliyeti yiiksek ise, prim oraninda bir artis olmasi beklenir. Bu
konu ile ilgili Norberg(1979)’a ait ¢ok ilgi ¢ekici bir ornekten bahsetmek uygun
olacaktir [Goovaerts ve ark., 1990]. Bir sigorta sirketinin 20 kisiden (policeden)
olusan bir sigorta kiimesini ele alalim. 10 yil sonunda olusan hasarlar Cizelge

2.5°deki gibi 6zetlensin.

Cizelge 2.5. Norberg 6rneginde bir sigorta sirketine ait 20 sigortalinin olusturdugu 10
yillik hasar deneyimi

Police No—
£

1|2‘3‘4‘5‘6‘7‘8‘9‘10‘11‘12‘13|14‘15‘16‘17|18|19‘20%
Yil) S
1 1 1 11 4
2 1 1 1 1 4
3 1 1 11 4
4 1 1
5 1 1 2
6 1 1 1 3
7 1 1 1 3
8 1 1
9 1 1 1 3
10 1 1 1 1 4
v lofJo]J2JoJoJ2]2Jole[ 1 a3 a1 ]aJolJo]s T 1 1.0 ]29
i
X 0.145

Cizelge 2.5°deki 10 yillik hasar bilgisine gore ilk yilda 4 tane hasar meydana
gelmistir. Ortalama hasar maliyeti 4/20=0.20 olmustur. Onuncu y1l sonunda ortalama
hasar maliyeti 29/200=0.145 dir. Ancak 9,11 ve 17 nolu poligeleri dikkate alinmaz

ise elde edilen ortalama hasar maliyeti tahmini /4/170=0.083 degerine diiser.

Kisaca, 10 yilik hasar verilerinden de goriilecegi gibi 9,11 ve 17 numarah
sigortalilar ile 1,2,4,5,8,15,16 ve 20 numarali sigortalilar arasinda ¢ok acik
farkliliklar oldugu asikardir ve bu sigortalilara ayni primin uygulanmasi adaletsiz bir

durum yaratir. Olas1 ¢oziimlerden bir tanesi 1,2,4,5,8,15,16 ve 20 numarali
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sigortalilarin primlerine portfoy ortalamasi uygulanirken, 9, 11 ve 17 numarah
sigortalilarin primlerini yilikseltmektir. Fakat bu durumda sekiz sigortal1 ve diger
polige sahipleri arasinda adaletsiz primlendirme olusacag agiktir. Olasi ¢ozlimlerden
bir digeri ise, her sigortalinin sadece kendi deneyimleri ile fiyatlandirilmasidir.
Burada ise aymi risk karakteristigine sahip binlerce sigortalilarin deneyimleri yerine
10 yillik verileri &lgiit almak gercekci bir ¢oziim olmayacaktir. iste bunun gibi
heterojen bir sigorta portfoyiinde kredibilite teorisi kullanilarak prim oranlarinin
tesbit edilmesi, her sigortali i¢in adil ve gergek¢i bir primin belirlenmesini
saglayacaktir. Boylece, her bir sigortali hasar sayisindaki artisa gore cezalandirilip

azalisa gore de ddiillendirilmis olacaktir.
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3. BAYESCI YAKLASIM

Aktiierya literatiiriinde, Bayesci yaklasim ile kredibilite teorisi arasinda bir baglanti
kurulmustur [Klugman ve ark., 1998]. Schnieper (1995) kredibilite faktoriiniin
tahmini i¢cin Bayesci bir yaklagim sunmustur [Schnieper, 1995]. Ayrica, aktiierya
biliminde oOnerilen cesitli yaklasik ¢6ziim metodlarina tam bir Bayesci analiz
getirilmis ve Bayesci hesaplama teknikleri konusunda son gelismeler ele alinmigtir

[Makov ve ark., 1996].

Secilen bir model i¢in Bayesci istatistiksel analiz 6nce elde mevcut bilgilerin ve
varsayimlarin durumunu tesbit etmekle baslar. Bu onsel bilgiler daha sonra gdzleme
dayanan verilerden elde edilen ve olabilirlik fonksiyonu yoluyla olasiliksal
(probabilistic) olarak niceliksel hale getirilen bilgilerle birlestirilir. Onsel bilgilerle
olabilirligin birlestirilmesi Bayes yaklasimini olusturur. Istatistiksel bir ifadeyle,
sonsal (posterior) olasilik fonksiyonu, Onsel (prior) ile olabilirligin ¢arpimlar: ile

orantilidir. Yani,

Sonsal o« Onsel x Olabilirlik 3.1

dir. Diger bir deyisle, Bayesci olasilik teorisinde sonsal olasilik, bir olayin veya
Oonermenin deneysel (ampirik) veriler de dikkate alinarak bulunan kosullu
olasiigidir. Onsel olasilik ile karsilastirildiginda, Onsel olasilik deneysel bilgi
olmaksizin hesaplanan ya da dnceden bilinen (var olan) bilgi ve verileri kullanarak
bulunan olasiliktir. Sonsal olasilik Bayes yaklasimi kullanilarak onsel olasiliktan ve
olabilirlikten hesap edilebilir. Gegmisten gelecege olan bu siireg, giincele iliskin

bilgi, 6nsel ile mevcut verilerin birlesimi prensibini vurgular.
3.1. Kredibilite Teorisi Icin Bayesci Yontem
Bu genel bilgiden sonra, kredibilite teorisi i¢in Bayesci yaklagim incelenecektir. ©

rassal degiskeni yardimiyla tanimlanan yigimin risk karakteristikleri hakkinda bazi

onsel fikirlerin var oldugu varsayilacaktir. Yigin i¢inde risk karakteristiklerinin 6nsel
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dagilmi 7 (0) ile temsil edilsin. Ayrica, Y, kayip miktarlarinin (loss amounts) ya
da hasar sikliklarinin (claim frequencies) bir vektoriinii gostermek Ttizere risk
parametresi € olan herhangi bir sigortalinin deneyimi, ® =6 degeri verilmigken,
hasarlarin veya kayiplarin kosullu dagilimi £, o ( v/ 9) olsun.

donemi i¢in bir

Herhangi bir sigortali icin Y =y gbzlemi yapilmisken, Y

n+l1
fiyatlandirma yapilacak olsun. Sigortali i¢in risk parametresi 6 olmak iizere,
sigortalinin farkli riske maruz kalma donemlerine karsilik gelen deneyimleri de
birbirinden bagimsiz olsun. Istatistiksel ifadeyle, € kosulu altinda hasarlar veya

kayiplar, yani ¥,,Y,,L ,Y .Y ~ ler birbirlerinden bagimsiz olsunlar.

n+l

Y” nin kosullu olasilik fonksiyonu,

Sro(3:/0);  i=L2,L ,nn+1 (3.2)

seklinde ifade edilir. Buradaki amag, ayni sigortalinin @ degerinden degisiklik
gostermedigi varsayimi altinda n+1’nci donemde, geg¢mis hasar bilgisinden

yararlanarak Y , ’in Kkestirilebilmesi i¢in Y  ’in, ©® =6 verilmisken kosullu
dagilimmin elde edilmesidir. Bu kosullu dagilimi elde ederken, Sonsal dagilim
( Y, Y,,L yn) gozlenen degerlerine dayanan ve ® hakkinda olusturulan Onsel
olasiliklarin giincellestirilmesinin saglanmasi gerekir. Sayet & biliniyor olsaydi
Jy.0 (¥,.,/6) kullamlabilirdi. Séz konusu sigortali igin € bilinmiyor olmasina
karsin Y =y degeri bilinmektedir. Bu durumda kosulun 8’ ya degil, »* ye bagh
olarak ele alinmas1 uygun olacaktir. Sonug olarak, ¥ = y verilmisken Y, in kosullu

dagilimmin bulunmasi uygun olur. Bu dagilima kestirici dagilim (predictive

distribution) ad1 verilir. Kestirici dagilim, sonsal dagilim {izerinden y,,y,,L ,y,
kosulu altinda y  ’e iliskin yogunluk fonksiyonunun beklenen degeri olarak

tanimlanabilir. Kosullu bagimsizlik verilmisken Y,Y,,L ,Y ,® nin ortak dagilimu,



30

fY,G) (ya‘g):fy/e) (y/@);z(@)
= f(yorl .y, /9)”(9){1%1[&/@(% /9)}(9) (3.3)

olarak elde edilir. Y’nin marjinal dagilimu,

n

5 (=] fy,@(yﬁ)d9=f{ [fx/@(yi/e)]}n(e)de (34)

i=1

dir. Bu durumda Y,.,Y,,L ,Y .Y

n+l

> in ortak dagilimi,

n+l

Sint an Doyl 32 0) = [H[fy,./@ (» /6)]}(9)(10 (3.5)

i=1

olur. Dolayisiyla Y =y (yani y=( Yis Vool 5y, )’) verilmisken Y

n+l

> in kosullu
yogunlugu,
Syl v )

Frorr Va1 ¥) = e
o el 2) = )

n+l

:f(yl’yz’L ’yn’yn+l) I[Hi:] [fyi/(a(yi/e)ﬂﬂ(@)d@

= (3.6)
Iy (y) Iy (y)
yazilabilir. ¥ verilmigken ® ’nin sonsal yogunlugu (Es. 3.3 ve Es. 3.4°den),
[ " (3,10 }z 0
oy (9/y)= Juo (y>9) = Hl_l[ YI/Q( )} ( ) (3.7)

fy(y) fy(y)

olur. Buradan,
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{ n [fY,/G(yi/e)ﬂ”(e):”®/Y(‘9/)’)fy()’) (3.8)

i-1

bi¢iminde yazilabilir. Es. 3.6,

_ _[fym/@ (yn+1 /'9)77®/y(‘9/)7)fy (y)d0
£ ()

:J‘fYM/@ (yn+1 /0)”@)/)' (H/y)dﬁ

Syt (Va1 ¥) (3.9)

sekline dontsiir. Bu bilgilerin 15181 altinda, herhangi bir sigortali i¢in, gézlemlenen

Y =y verisi temel almarak Y ,, degeri kestirilmek istensin. Sayet € degeri biliniyor

olsaydi bir segenek, hipotetik ortalama,

ﬂn+1 (9) = E[}Inﬂ /® = 9] = J’ynJrIfYMI/G) (yn+1 /6) dyn+1 (310)

olabilirdi. Ayrica hipotetik ortalamanin beklenen degeri,
pu=E(Y,,)=E[E(Y,,/0=0)]=E[4,,(0)] (3.11)

seklinde yazilabilir. Dolayisiyla ortak prim (collective premium), hipotetik
ortalamanin ® {izerindeki ortalamasi olur. Eger sigortali hakkinda higbir bilgi yok
ise bu prim kullanilabilir. Ancak € degeri bilinmedigi i¢in en iyi secenek gdzlenen
verileri kullanmaktir. Dolayisiyla Bayesci prim (kestirici dagilimin ortalamasi )

asagidaki formiille verilir.

E(Yn+1 1Y = y) = J‘ynnfym/y (yn+1 /y)dyn+]
:J.ynﬂ [J.fyml/@ (yn+l /0)”®/y (e/y)de}dynn

:I[Iy”+1fl’rr+l/® (y’Hl /e)dyn+1:|7[®/y (e/y)de
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E(Yn+1 /Y:y):jﬂn+l(0)ﬂ®/Y(9/y)d0

Bayesci prim,

( n+l 1Y = y _[yn+1fY alY (yn+1/ )dyn+l (312)
olur. Veya
E(Y,, 1Y =y)=[ 11,1 (0)re, (0/y)dO (3.13)

seklinde elde edilebilir. (Kesikli durumlarda Bayesci prim,
E(Y.,/Y=y)= z o (0) 7,y (87 y) seklinde hesaplanir.)

Bu nedenle, Bayesci prim, hipotetik ortalamanin beklenen degerine esittir. Bu

beklenen deger, sonsal dagilm =, (6/ y) tizerinden alimmustir. Diger bir ifadeyle,

Bayesci prim, kestirici dagilimmn beklenen degeri veya sonsal dagilm 7, (6’/ y)

tizerinden hipotetik ortalamanin beklenen degeri olarak tanimlanabilir [Klugman ve

ark., 1998].

Yukarida ana hatlar1 verilen Bayesci yontemle ilgili basit bir 6rnek asagida

verilmektedir.
Ornek 3.1.

Stiriictiler belirli kriterlere gore kotii, orta ve iyi siiriicii olmak {iizere 3 grupta
toplansin. Kolaylik olmasi acisindan kotii sinifindaki siiriicliler A, orta sinifindaki
stiriciiler B ve 1yi sinifindaki siiriiciiler C ile gosterilsin. Her sinif i¢inde, yillik hasar

frekansinin A sinifi i¢in beklenen degeri 0.6, B sinif1 i¢in 0.3 ve C sinifi i¢in 0.1 olan
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bir Poisson rassal degiskeni seklinde dagildig1 varsayilsin. Ayrica, ® asagidaki gibi

belirlenen basit bir 6nsel dagilima sahip olsun.

©=0, i¢in 0,20
7y (0) =1 =6, i¢in 0,45
©=4. i¢in 0,35

Bir siiriicii rassal olarak seciliyor ve 2004 yilinda 2, 2005 yilinda 1 hasar, 2006
yilinda ise hi¢ hasar yapmadigi goriiliiyor. Bu durumda bu stiriiciiden 2007 yil1 i¢in

beklenen hasar sayisi ne olabilir?
Coziim

Higbir gegcmis veri bilgisinin olmamasi halinde, 2007 yilindaki hasar sayisina iliskin
en iyi tahmin basit sekliyle hipotetik ortalamanin beklenen degeri ya da onsel

ortalama olacaktir. Yani,

E[E(Y,/0)]=E[ 1(0)]=(0,6)(0,20)+(0,3)(0,45)+(0,1)(0,35)
=0,12+0,135+0,035=0,29

olur. Ancak, 2004 yilinda hasar sayisinin 2, 2005°de 1, 2006°da da 0 olduguna dair
ilave bilgi, tahmini degistirmelidir (gergekte, yilda ortalama 1 hasar sayis1 Onsel

tahminden ¢ok daha yiiksektir). Varsayalim ki ¥,/®’ in dagilimi Poisson olsun

(Y,/©: Poisson(®)), i=0,1,2,K

-0 -0 -0
e 9}’1 e 0)’2 e 9)’3
X X

n! »! !

F(71:25095.0) =

x 7o (0)

olur. Burada, 2004’deki hasarlarin sayis1 y, ile, 2005’de y, ile ve 2006’da y, ile

gosterilirse ortak olasiliklar,
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-0,6 2 -0,6 1 -0,6 0
e 0,60 70,6 e 70,6
X X X

A smifi igin — £(2;1;0,0,6) = 21 1! 0!

(0,20) = 0,0035705

-0,3 2 -0,3 1 -0,3 0
e 70,3 70,3 70,3
X X

B smifi igin — £(2;1;0;0,3) = TRt o

(0,45) = 0,0024699

-0,1 2 —-0,1 1 —-0,1 0
e 0,1 70,1 0,1
X X X

1!

C smufi igin » f(2;1;0;0,1) = (0,35)=0,0001296

olur. ¥’in marjinal dagihm, f, (y)= Z@f(y,@) Y =(2,1,0) durumu igin,

£(1,0,2)= £(2,1,0,0,)+ £(2,1,0,6,) + £ (2,1,0,6,.)
= 0,0035705 +0,0024699 +0,0001296

=0,00617
. )
bulunur. Sonsal olasilik fonksiyonu, 7, _W asagidaki gibidir.

pe(0=0,6/7)= 20035705 o e

0,00617
Pr(0=0,3/y)=220249%9 _ 4 40031

0,00617
Pr(6=0,1/Y) _0,0001296 _ 0,02100

0,00617

Sonug olarak, kestirici dagilimin beklenen degeri,

E[ Yy, /y=(21,0)]=>  E(Y/0)[6/y=(2,1,0)]
=(0,6)(0,57869)+(0,3)(0,40031)+(0,1)(0,02100)

=0,4694

olacaktir. Boylece, 2004’de 2 hasar, 2005°de 1 hasar ve 2006’da 0 hasar bilgisine
dayandirilan 2007°deki hasarlarin sayist i¢in tahmin degeri 0,4694 dir. Bu deger
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(0,4694) haliyle 2004-2005-2006 bilgisinin mevcut olmamasi halinde yapilacak olan
0,29 tahmininden daha yiiksektir.

Yukarida verilen 6rnek, Bayesci primi elde etmek i¢in gerekli islem asamalarini daha
kolayca gostermek amaciyla miimkiin oldugunca basit sekilde secilmistir. Bayesci
yontem baslig1 altinda sunulan teori tamamen geneldir. Ancak, yukarida verilen
ornek, tamamen dagilimin tiirtine baghdir. Temel olarak, siirekli veya kesikli
dagilimlarin miimkiin olan her bir kombinasyonu, ya kayiplarin (® verilmigken) ya

da 6nsel’in dagilimi i¢in kullanilabilir.
3.2. Bayesci Kredibilitede Akraba (Conjugate) Onsel Dagilimlar

Bayesci istatistikte, dagilimlarin bazi kombinasyonlarinin, gegmis deneyim bilgisiyle
olusturulan sonsal ile 6nseli ayni dagilimli olabilir. Bu 6zelligi gosteren Onsellere
“akraba onseller (conjugate priors)” adi verilir. Akraba onsel dagilim kavrami
dagilim ailelerini isaret etmektedir. Bayesci yaklasimda akraba onsel dagilimlarla
calismak matematiksel islem ve yorum kolaylig1 saglar. Asagida iki 6nemli akraba

onsel dagilimi incelenecektir.
3.2.1. Normal-normal akraba onsel dagilim

Ele alacagimiz ilk onemli akraba 6nsel Normal-Normal durumudur. Varsayalim ki,

Y,/®: N(6,0) ve ®: N(u,a) olsun. Dolayisiyla, sonsal dagilim,

e R A
cexp| - Y (5-0) - (0-u)'|

=exp{—2ii(yf —-20y, +n92)—i(92 —219,u+,u2)}

i=1
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1 1
oy (H/y) = exp [—Z<Ziyf _2‘92,% + n@z)—z(ﬁz —20u+ i’ )}

ocexp {—%(—26’1@7+ né’ ) —%(6’2 - 29,u)}
v a

gerekli islemler yapilirsa,

7oy (0/7)= exp{—%(£+lj02 +(@+ﬁj9}

U a

olur. Elde edilen dagilim & ’nin bir fonksiyonu olacak sekilde elde edilmeye
calisilacaktir. Ciinkii @, ilgilenilen degiskendir. Bu nedenle, &’yi ihtiva eden
terimlerle ilgilenilmis, diger terimler ise normallestirme sabitleri olarak islev

goreceklerinden islem dis1 tutulmustur [Klugman ve ark., 1998].

-1
. e . 1
Yukarida elde edilen son esitligi tam kareye tamamlamak i¢in a. :[£+—} ve

U a

M = {ﬂjtﬁ} a. olarak tanimlayalim. Onceki ifade de . ve a. yerine yazilirsa,

v a
=exp —l(ﬁjtl)@zﬁ{&JH}
2\v a a.

=exp L +&H}
2a, a,

a, a. 2a,

2
ocexp{— 1 924—&9—#*}

=exp {— 2; (6?2 2.0 + 11! )}

1
Ty (9|y) = exp {— >
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elde edilir. Sonsal dagihm 7, (6/y): N(,a.) seklindedir.

Simdi, kestirici dagiliminin ortalamast,
E[Y, /Y =y]=[1,,(©)- 70, (0/y)dO = [0 7o, (0 y)dO

bi¢imindedir, ¥,/©: N(60,v0) ve bdylece E(Y,/©)=0 olur. Fakat bu ifade basit

olarak sonsal dagilimin ilk momenti, yani beklenen degerdir. Bu ise daha 6nceden

4, ’a esit olarak gosterildi. Boylece, normal birlesik 6nsel durumunda Bayesci prim

4, olur. Bununla birlikte, g, icin olan ifade bir diger sekilde ifade edilebilir.

n av Y_ (1 av
3 e i) e
19 na-+uv a na—+uov

v

na \_ v noo|_ a
= N y+ N M= ) y+ N L
na+uv na+uv P el

a a

Eger k = v seklinde gosterirse, Normal-Normal durumu i¢in Bayesci prim
a

ﬂ*=E[xﬁl]=(nZka+(nfkju (3.14)

biciminde yazilabilir. Burada n 6rnek biiyiikliigii ve k ise grup i¢i varyansin, gruplar

arasi varyansa oranidir.

Es. 3.14, Bayesci prim degerinin, ge¢mis deneyimin agirlikli ortalamasi y ve
hipotetik ortalamalarin beklenen degerinin (yani Onsel ortalama) x ile ifade

edilebilecegini gdstermektedir.
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Ornek 3.2.

Ortalama risk (average risk) ® ° nin verilmis oldugu varsayilsin. Bu durumda hasar

sikliklart ¥, /®: N ((9; 0, 29) olan Normal bir degisken gibi modellenebilir. Ayrica,

© *nin 6nsel dagihmi 7, (6): N(0,29;0,029) olsun.

Onceki problem tekrar ele alinsin. Bir siiriicii rassal olarak segiliyor ve 2004 yilinda
2, 2005 yilinda ise 1 hasar, 2006 yilinda ise hi¢ hasar yapmadigi gozlemleniyor.

Buna gore bu siiriictiden 2007 yilinda beklenen hasar sayisi ne olabilir?
Coziim

Yukarida sozili edilmis normal rassal degiskenler i¢in parametre degerleri, Poisson
orneginde bulunmus dagilimlarin momentleri ile eslestirmek ve karsilagtirmak icgin
secilmistir. Boyle diisiinmek, iki 6rnek arasinda yapilacak olan karsilagtirmay1 daha
anlamli hale getirecektir ya da bu iki 6rnek arasindaki karsilagtirmanin daha anlamhi
olmasina izin verecektir. Hicbir gegmis deneyim verisinin olmamasi halinde 2007

yilindaki hasarlarin sayisi i¢in yine en iyi tahmin £ [E (Yl./ @)] =F [6’] =0,29 olur.

Bununla birlikte, Es. 3.14’den yararlanarak y =1 ve 4=0,29 yerine konulursa,

Bayesci prim elde edilebilir,

0,29
= P I R _0,029 __3 10
E[ Yy /y=(21,0)]= . = 035 (1)+ L, 0.2 (0,29)_3+10(1)+3+10(0,29)
0,029 0,029
=0,4538

bulunur. Boylece, 2004’de 2, 2005°de 1 ve 2006’de 0 hasar oldugu ge¢cmis hasar

bilgisine dayandirilan, 2007°deki Normal akraba Onsel varsayimi altinda beklenen
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hasarlarin sayisi i¢in yeni tahmin 0.4538 dir. Bu deger, 2004-2005-2006 tecriibesinin
mevcut olmamasi halinde yapilacak olan 0.29 tahmin degerinden ytiiksektir. Ayn
zamanda, Poisson durumu igin tiiretilen Bayesci prim 0.4694’den daha kiigiik bir
degerdir. Sonug¢ olarak daha az risk igeren siniflar sonsal olasiliklar {izerine daha
fazla etki yaparlar. Bu sonug, Bayesci prim degerinin gecmis deneyimlerden daha

fazla etkilendigini gostermektedir.
3.2.2. Poisson-gamma akraba onsel dagilim

Dikkate alinacak diger Onemli akraba onsel Poisson-Gamma kombinasyonudur.

Y,/@: Poisson(@) ve ©: Gamma(a,f) dagilsin. Buradan sirasiyla onsel ve

olabilirlik olasilik yogunluk fonksiyonlari,

. -0
fy./@(yi/e)zeye i=0,1,2,..
’ !
=0 d.h.
Ve
X _e
(0) e’

7y (0)=~—~—— ;0>0, a,f>0

®( ) ﬂal—\(a)
=0 d.h.

dir. Bu bilgilerin yardimiyla sonsal yogunluk fonksiyonu agagidaki gibi olusturulur.

8

Ty (01y)x f(2,0)= [Hyl. !1“(05)]_1 ]?e”‘gﬁzy" ((9),5’4"‘6[}619

% N
oc j e ™00 o
0
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1
n+—

Ty (01Y) = TH”"’*“le_H( ﬁjd@
0

< i/ 1
J.H”“‘”’le [ d ]d9—>Gamma n)7+a,—1 > nin yogunlugu ile orantilidir.

B

Boylece, ®/Y ’ in sonsal dagilimi ®/Y : Gamma (a+n)7, ﬂﬂ J olur.
np+

Bayesci prim, _[ 07,y (6/y)dO den hesaplanir. Kestirici dagim f, ,(,,,/y) mn

beklenen degeri,

E[Y,.,/Y=y] =fun+1(®)'7f@/y(Wy)d@:fe'”w(H/y)dez(mny)'(nﬂﬂﬂj

seklinde elde edilir ve normal akraba 6nsele paralel olarak,

p )— ap_, b Ly 2P 5 (3.28)

a,ﬁ*:(a+n}7)(nﬂ+l y=

_nﬂ+1 nf+1 nﬂ+1'u nﬂ-i—ly

bulunur. Boylece, sonugta ortaya ¢ikan Poisson-Gamma durumu i¢in Bayesci prim

yine x ve y’in dogrusal bir kombinasyonu olur.
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Ornek 3.3.

© verilmigsken yillik hasar sikliginin Y, /©: Poisson(@) dagildigin1 varsayalim.

Ayrica varsayalim ki onsel dagilim ©®, asagida verildigi gibi bir Gamma dagilimina

sahip olsun.

4

RO
7o (6)= 5T (@) :0>0, a,f>0

=0 d.h.

Bir siiriicli rassal olarak segiliyor ve 2004 yilinda 2, 2005 yilinda 1 hasar, 2006
yilinda ise hi¢ hasar yapmadig1 gzlemleniyor. Bu siirlictiden 2007°de beklenen hasar

sayist ne olabilir?
Coziim

Karsilastirma yapabilmek amaciyla, Gamma dagiliminin parametreleri ¢ ve £, hem

Ornek 3.1°deki, hem de Ornek 3.2°deki 6rnege uygun olacak sekilde secilecektir.

Bunun i¢in, dagilimin ortalamasi 0,29 ve varyansi 0,029 olsun. Ele alinan gamma

2
dagiliminin ortalamasi «f ve varyansi ise af’’dir. Béylece, a’i) = [ ’dan
a,

0,029 =0,1=4 bulunur. o= b ’dan azﬁ

=2,9 elde edilir. Sonug¢ olarak,
0,29 p 0,1

B =0,1ve @=2,9 dir. Dolayisiyla, 6nsel dagihim Gamma(a =2,9; =0,1) oldugu

varsayilir.  Sonsal  dagim 7, ( e/ y) : Gamma (0{* =a+ny,p, = ,Bﬂ lj
np+

oldugundan kestirici dagiliminin beklenen degeri,

0,1

(3)0,1+1

E[ Yy, /y=(21,0)]=a.p. =(2,9+3(1))[ J=O,4538
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bulunur.

Boylece, 2004°de 2, 2005°de 1 ve 2006’da 0 hasar bilgisine dayandirilan 2007’ deki
beklenen hasar sayisi i¢in yeni tahmin degeri 0,4538’dir. Bir Poisson-Gamma temeli
esas alindig1 varsayilarak bu sonug, akraba Normal prime esit olmalidir. Elde edilen
sonuglar da bunu destekler niteliktedir. Zira her iki senaryoda da tahmin degerleri
belirlenirken, varyans bilesenlerinin sayisal degerleri esit olacak sekilde diisiiniilmiis

ve daha sonra g ve y’in agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanmstir.

Bayesci prim, ¢oziimii saglamasina ragmen, pratikte ne kayiplarin ne de onselin
parametrik formlar1 bilinmeyebilir veya belirli bir dagilima yeterli derecede uyum
gostermeyebilir. Aynmi  zamanda sonsal dagilimin Dbasitce tanimlanmasi ve
degerlendirilmesinin miimkiin olmadig1 bir durum ortaya ¢ikabilir. Hatta uygun bir
tahmin elde edilmesi i¢in sayisal yaklasim tekniklerine bagvurmak gerekli olabilir.
Pratikte karsilagilan bu tiir sorunlara karsilik genellikle Bayesci prim i¢in en iyi

dogrusal yaklagimi hesaplamak tercih edilebilir.
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4. KREDIBILIiTE MODELLERI

Kredibilite teorisi, son doneme iligskin veriler ile 6nsel hipotez arasinda (geg¢mise ait
veriler arasinda) dengeli bir paylastirma sonucu ortaya cikan gercek beklentinin
dogrusal tahminini igerir. Kredibilite, agirlikli tahmin degerinin hesaplanmasi igin
kullanilan bir yontemdir. Agirliklandirma Z kredibilite faktorii ile yapilmaktadir. Z
degerini belirlemek i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler, kredibilite

modelleri olarak isimlendirilir.

Temel kredibilite modelleri, sinirli dalgalanmali kredibilite (the limited fluctuation
credibility) ve klasik kredibilite (the greatest accuracy credibility) olarak iki ana
baslik halinde verilebilir.

Sinirhi dalgalanmali kredibilite modeli, tam kredibilite (full credibility) ve kismi
kredibilite (partial credibility) olarak incelenebilir. Sinirli dalgalanmali kredibilite
teorisinde, kredibilite faktorii Z’y1 belirlemek ve tam kredibilite i¢cin gerekli
beklenen hasar (claim) sayisini bulmak i¢in frekans dagilimli modeller (frequentist

models) kullanilir.

Bithlmann ve Biihlmann-Straub modelleri sigorta uygulamalarinda kredibilite’nin
Bayes yaklagimli modellemesi olarak bilinir. Bithlmann-Straub modeli, Biihimann

modelinin genellestirilmis halidir.

4.1. Simirh Dalgalanmah Kredibilite Modeli

Smirli dalgalanmali kredibilite, kredibilite kavramini niceliksel hale getirmeye
yonelik ilk girisimi temsil eder. Konu hakkinda c¢esitli makaleler, Mowbray (1914)
ve daha sonra da Whitney (1918) tarafindan yapilmistir [Mowbray, 1914; Whitney,
1918]. Sinirli dalgalanmali kredibilite teorisinde, kredibilite faktorii Z *yi belirlemek
ve tam kredibilite i¢cin gerekli beklenen hasar (claim) sayisin1 bulmak i¢in frekans
dagilimli modeller (frequentist models) kullanilir. Konu hakkinda bir diger
klasiklesmis makale Bailey (1950)’e aittir. Bu makalede istatistiksel yontemlerin
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kredibilite teorisinde nasil kullanilacagina iliskin bir ¢ok yontem tanitilmistir [Bailey,
1950]. Bunlar arasinda Bayes analizi, en kii¢iik kareler yaklasimi ve regresyon
analizi sayilabilir. Siirli dalgalanmali kredibilite teorisinde yaklagimlar hakkinda

yeni bir ¢aligma Goulet (1997) tarafindan yapilmistir [Goulet, 1997].

Bu kisimda, kredibilite kuraminin baglangi¢ noktasi olan ve yarim yiizyil boyunca
aktiierler tarafindan kullanilan smirli dalgalanmali kredibilite yaklasimi kisaca ele

almacaktir. Oncelikle veri yapisi teorik olarak asagida belirtildigi gibi olsun.
ie {1, 2,L ,n} iken, bir sigortalinin, 7’'inci deneyim doneminde Y, adet hasara sahip
oldugunu varsayalim. Bir baska bakis agis1 ise, Y, ’nin fiyatlandirma icin belirli bir
gruptaki i’inci poligeye ait veya i’inci sigortaliya ait gecmis deneyim verisi oldugu
seklindedir. E(Yl) = u olsun. Yani, ortalama, zamana gore veya bir grubun ya da
siifin Giyelerine gore aymdir. Yine varsayalim ki tiim i’ler igin Var(Y,)=o" olsun.
Gegmis  deneyim  verilerinin  ortalamast ¥ =(Y,+Y,+L +7, )/n seklinde
Ozetlenebilir. Biliyoruz ki E(}7 ) =u ve Y ’ler bagimsiz ise Var()? ) =0’ / n olur.

Yani burada Y,Y,,L ,Y, ’ler bagimsiz ve ayni dagilimlidir.

Veri yapist bu sekilde tanimlandiktan sonra sinirli dalgalanmali kredibilite

yaklagiminin i¢inde yer alan tam ve kismi kredibilite modelleri kisaca 6zetlenecektir.
4.1.1. Tam kredibilite

Sigortalilarin ¢ok sayida hasar deneyimlerine karsilik gelen hasar sonuglari genellikle
sadece onlarin kendilerine ait gegmis deneyimlerinden elde edilen bilgilere dayanan,
gelecekteki sigorta primlerini ortaya cikartir. Bu ise tam kredibilite’nin ne anlama
geldigini gostermektedir. Konu edilen durum, dogal olarak sigortalinin deneyiminin
tam kredibiliteyi (Z =1) belirleyecek kadar ¢cok olup olmadigini ortaya ¢ikartir. Tam
kredibilite yaklagiminda, “deneyim”, 0Ozel olarak gozlemlerin gelecek donem

stiresince hasarlarin beklenen sayisi yardimiyla dl¢iliir.
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Kisaca, yeterli sayida hasar sonuglarina (yani, ister hasar yapilsin, ister yapilmasin
sigortaltya ya da ilgilenilen 6geye iliskin bu tiir bilgilerin ¢oklugu ileriye yonelik
tahminlerin gilivenilirligini giiclii kilar) sahip sigortalilar genellikle gelecekteki
primlerinin kendilerine ait bilgilere dayali olarak belirlenmesini isterler. Buradaki
soru, sigortalinin deneyiminin ne zaman (kag¢ donem, kag¢ yil sonra) tam kredibilite’
yi saglayacak kadar biiyiik (yeterli) oldugudur. Bunun i¢in uygulanan ydntemde
Y 'nin “duragan” hgm 6lgmek icin Y ile u arasindaki farklihm g ’ye gore
yiiksek bir olasilikla kiigiik olmasi temel alinmistir. Bunun anlami, agiklik

parametresi (range parameter) >0 ve 0<p<I olmak {izere tam kredibilite atamasi,
P(—r,uS?—,uSr,u)Zp (4.1)

esitsizligi ile belirlenir. Standartlastirma yapildiginda yukarida verilen esitsizlik,

|)7—,u| r,u\/; 4.0
P(|0_/\/;|S > >p (4.2)

ry\/;

ry\/;

seklinde ifade edilebilir. Dolayisiyla, Es. 4.2°de yerine y=
o o
alindiginda ve gerekli islemler yapildiginda,
Y —p
=enk< P <ylz (4.3)
Yp f { [O‘ I n y J p}

yazilabilir. Burada, y, Es. 4.3 ile verilen esitsizligi saglayan en kigtik y degeridir.

Bu durumda, yukaridaki esitsizlik,

. pr =p (4.4)
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biciminde de yazilabilir. Buradan hareketle, tam kredibilite i¢in kosul r,u\/z / o2y,

olur. Veya

r,u\/; > y,o’den

(4.5)

yazilabilir. Burada A, =( v, /r)2 “dir. Sonug olarak, tam kredibilite’nin asagidaki

durumda olustugu gosterilebilir.

2

Var(Y |=— < — 4.6
(¥)== % (4.6)
Buradan
o 2
nx4, (—j 4.7)
Y7,

bulunur. Tam kredibilite i¢in gerekli olan riske maruz kalan birim sayisi (the number

of exposure units) n bulunabilir.

Sayet n bliylik ise, merkezi limit teoreminden,

Y—pu_, .
T Z,: N(0,1) (4.8)

elde edilir. Bu nedenle Es. 4.4,
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P(1z,]<y,)=p (4.9)

olur. Burada Z, standart normal dagilima sahiptir, y, degeri standart normal

dagilim tablosu yardimiyla bulunabilir.

Ornek olarak, P=0,95, y,o5 =1,960 degerini verir ve » =0.05 ise

A =(y,/r) =(39,2) =1536,64
Ve

n>1536,64c" / u*

olur.

4.1.2. Kismi kredibilite

Eger tam kredibilitenin uygun olmadigina karar verilirse bu durumda net primde,

hem ge¢mis deneyim Y ’nin hem de aym zamanda 6nsel ortalama (prior mean)
H’nin etkisini yansitmak amaciyla Z <1 olacak sekilde kredibilite faktoriiniin uygun
bir degerinin belirlenmesi gerekir. Bunun ig¢in, agirhikli ortalama yoluna

basvurulabilir. Yani kredibilite,

C=2zY+(1-2Z)H (4.10)

yoluyla hesaplanabilir. Burada kredibilite faktorii, Z nin 0-1 kapali (Z€[0,1])

araliginda se¢ilmesi gerekir.
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2
Burada amag, kredibilite prim degeri olan C’nin varyansin1 Es. 4.6’daki //{— > a esit
0

olacak sekilde kontrol etmektir. Bu durumda,

Var(C)=Var[ ZY+(1-Z)H | =§—0

=ZZVar(I7)
=72 0-_2 - fu_z
n A

<1 oldugunda,

=N
[
=
o
[eH
=
(@]
(@]
(@]
Q=
NE

z=-£ |Z (4.11)

elde edilir. Es. 4.5°den, eger Tad /% >1 ise, tam kredibilite verilecegi goriiliir. Bu
O\

nedenle asagidaki formiille durum 6zetlenebilir.

_min) & [
Z—mln{o_\/z,l} (4.12)

burada A, =(yp/r)2 ’ dir.

4.2. Klasik Kredibilite Modelleri

Bu kisimda, giris boliimiinde bahsedilen problemin ¢6ziimiine model altinda bir
yaklasim uygulanmaktadir. Bithlmann (1967), E(Y,,/®=0)’in tahmini i¢in

i+1

alternatif bir yol Onermistir. Burada &, bir derecelendirme sinifinda her police
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sahibinin risk seviyesini karakterize eden bir risk parametresidir.d’in olasilik
dagilim fonksiyonu () ile gdsterilebilir. Bithlmann 7(@)’yi yapisal fonksiyon
(structure function) olarak tanimlar. Bayesci goriis ise 7(6)’yi, herhangi bir

sigortal1 i¢in hasar bilgilerini gézlemlemeden 6nce & ’deki belirsizligi gosteren,

€ ’nin 6nsel dagilimi olarak ifade eder.

t,.(0)=E(Y,,/©=0) olmak iizere, E[pu,,(0)/%,Y,,L .Y, ]’ en kigik

i+l
beklenen karelerden sapma yaklasimi adi (the least expected square deviation
approximation) verilmistir [Biihmann, 1967]. E [,uw(é?)/ Y,Y,,L ,Yn:"e en iyi

dogrusal yaklagim,

E{[u,m(e)—ao—ia,x} } (4.13)

dir. Es. 4.13’deki ifadenin en kiigiiklenmesi ile bulunur. Buradan Biithlmann ve

Biihlmann-Straub modelleri # parametresine bagli olarak elde edilir.
4.2.1. Biihimann kredibilite modeli

Biihlmann kredibilite modeli, kayip hata kare fonksiyonu (the squared error loss) nun
en kiigtiklenmesi anlaminda Bayesci primin (veya en kiigiik kareler kredibilite primi)

en 1iyi dogrusal yaklasimidir. Her police sahibi i¢in ® kosulu altinda,
Y =()’1,}’2,L ,Yn), gecmis kayiplar ayn1 ortalamaya ve ayni varyansa sahiptirler.

Ayrica ® kosulu altinda bagimsiz ve ayni dagilimli (b. ve a.d) rassal degiskenlerdir.

Boylece, 1(0) hipotetik ortalama ve v(0)’da siire¢ varyansi olmak tizere,
u(0)=E(Y,/©=0) (4.14)

Ve



50

v(0)=Var(Y,/©=0) (4.15)

seklinde tanimlanir.

= E[u(0)] @10
u:E[U(H)] (4.17)
a:Var[,u(H)] (4.18)

olsun. Burada, u ifadesi, hipotetik ortalamalarin beklenen degeri, v, siireg
varyansinin beklenen degeri ve a, hipotetik ortalamalarin varyansidir. Bu genel
tanimlamalardan sonra asagida kosullu kovaryanslar i¢in gerekli iki teorem

verilmektedir.

Teorem 4.1.

X, Yve © ortak bir dagilima sahip rassal degiskenler olsun. Bu durumda,

E[Y]=E[E[Y/0]] (4.19)
Kov[X,Y]=E[ Kov[X,Y/O]|+Kov| E[X/©],E[Y/0]] (4.20)

esitlikleri yazilabilir [Goovaerts ve ark., 1990].
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Teorem 4.2.

® =06 kosulu altinda Y,,Y,,L ,Y rassal degiskenleri bagimsiz ve her biri aym

kosullu beklenen deger ,u(@) ve varyans o’ (9) ’ya sahip olduklar1 varsayimi

altinda,
Kov[Y,Y|=a+6,s’, s#1 s,i=1,2L ,n (4.21)
Kov[ 1(®),Y, |=a (4.22)

dir (Burada 6 Kroneker sembol: s =i ise J, =1, diger durumda &, =0 degerini

gosterir) [Goovaerts ve ark., 1990].

Bu bilgilerin 15181 altinda, Y;’ nin ortalamasi, varyansi ve kovaryansi elde edilebilir.

E(Y)=E[E(Y,/0=0)]=E[u(0)]=1 i=12L n (4.23)

Var(Y,)=E|[Var(Y,/©=0)|+Var[ E(Y,/©=0)] (4.24)
= E[0(6)]+Var[ u(6)]

Kov(Y,Y,)=E(Y.Y,)-E(Y,)E(Y,) s#i  s,i=12L ,n (4.25)

=E[E(YY,/0=0)]- 1

=E[E(Y,/© :@)E(x/®:9)]—{E[ﬂ(9)]}2
= E{[u(@)] | -{E[x(0)])

:Var[,u(ﬁ):l

=da
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olur. Buradan Biihlmann yaklasimina bakilabilir. Temel problemi hatirlayalim:

7 (6’) hipotetik ortalama, bir sonraki donemde, ortalama hasarlarin tahmin

edilmesi amaciyla kullanilmak isteniyorsa, Y =( YLy, ), gozlemleri yapilmig

oldugundan onerilecek bir yontem, ge¢mis verilerin dogrusal fonksiyonu ile g ., (9)

degerinin elde edilmesidir. Dolayisiyla, bu islemin yapilabilmesi i¢in «, +ZaiYi
i=1

formundaki dogrusal tahmin ediciler kullamlmalidir. e, ’ler kayip hata kareleri

(squared error loss) minimize edecek sekilde secilir. Verilen bilgilerden yararlanarak,

W= E{{ 1, (9)—[% + ia,zjﬂ (4.26)

i=1

ifadesi W olusturulur. Amag¢ Bayesci prim ile a0+2aiYi seklinde belirlenen

i=l1
dogrusal prim degeri arasindaki farki en kiiclikleyecek prim degerini verecek modeli
elde edebilmektir. Bu ama¢ dogrultusunda Es. 4.26’nin en kiigiiklenmesi ile

dp, L ,& bulunur. Burada &pdpL ,&p° ler Es. 4.26’y1 en kigiikleyen

a,,a,,L ,a, degerlerini gostermektedir. Bu durumda,

o+ Y A% (4.27)

i=1

esitligi kredibilite prim degeri olarak ifade edilebilir. Es. 4.26’dan, W ifadesini en
kiigtikleyecek dp,dal ,dp degerlerinin bulunmasi i¢in ¢, ¢,,L ,e,’ lere gore tiirev

alinir ve gerekli islemler yapilirsa,

- E{z{ﬂm (6)-a, - "l ai)’i}(—l)} 0 (4.28)
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E[ 4,0 (0)] = Y () (4.29)

elde edilir. Diger taraftan, E(Y,,)=E[E(Y,,/0=0)]=E[u,(0)] ve

oW [da, = 0 bilgilerinin 15181 altinda, son ifade,

E(Y &@+Z&/<E (4.30)

i=1

n+l

seklini alir. Ayni sekilde s =1,2,L ,n icin ¢’ ye gore kismi tiirev alinir ve gerekli

islemler yapilirsa,

E[p,,(0)Y,]=&E(Y, Z&/oEY (4.31)

N

elde edilir. Bu esitligin sol tarafi,

E[ 4, (0)Y,|= E{E[Y,1,.,(0)/©=0]} (4.32)

= E{p,. (0)E[Y,/0=0]]
=E[E(Y,,/0=0)E[Y,/0=0]]

n+l

=E[E(Y,.Y,/0=0)]

n+l

=E(Y,,.Y,)

n+l

seklinde de ifade edilebilir. Diger bir deyisle, #,,,(0)=E[Y,,,/© = 6] oldugundan,

n+l

E[p,.,(0)Y,]=E[E(Y,.,/0=0)Y,/0=0]
=E[E(Y,,Y,/0=0)]
=E(Y,Y,)

n+l



olur. Béylece oW /0a, =0’ dan hareketle,

E(Y,.Y,)= 86 (V) + Y (YY)
i=1

elde edilir. Es. 4.30, E (K) ile carpilip, Es. 4.33” den ¢ikarilirsa,

Kov(Y,.Y, )=i&{d<ov(Ys,Yi), s,i=1,2,L ,n

s9 T n+l
i=1

sonucu elde edilir. Son ifade,

Kov(Y,.Y, ):Zn:&{d(ov(Ys,Yi)+(ﬂ/soKov(Y Y,),

s2 T n+l s27s
i=1
i#s

=id{d(ov(Ys,Yi)+&/SJ/ar(Ys)
i=1

bi¢imindedir. Es. 4.30’dan,

=ty &

i=1

veya

> do=1- 8/

i=1

olur. Es. 4.35’de bulunan degerler yerine konulursa,

s,i=12L ,n

54

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)
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azzn:&{u—i-(%a—i-&{w

i=1
S#i

elde edilir. Yukaridaki son ifade,

a=) da+dv, s=#i s5,i=12L ,n (4.38)

i=1

seklini alir. Es. 4.38’den,

1->" &
(%):Cl( Zi:l l):a(&/&/ﬂ):a% (439)

v v y7y

&= &o= nadp (4.40)
=1 i=1 HU
olur. Bu nedenle Es. 4.37,
1_&/6,/ﬂ:”“%’ (4.41)
y77;
sekline dontisiir. Elde edilen son ifadenin, & i¢in ¢dziimi,
&p=—L2 (4.42)

na+uv

bicimindedir. Boylece,
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)
4= 0% _ _\natv) _ ap (4.43)
v ) (na+v)uv  na+v '

olur. Bu durumda elde edilen dp ve d¢ ler Es. 4.27°de yerine konulur ve gerekli

islemler yapilirsa,

s+ a =y 2y
i=1

na+v “Sna+v'

_ 1y lu+ na }7

poiv paiv
Z

=(1-Z)u+2Y (4.44)

sonucuna ulasilir. Burada,

na

(4.45)
na-+uv

ve Y :Z;Yi /n dir. Boylece,

na na+v—na 1%

na+uv na+uv na+uv

olur. Bu ise Es. 4.44’deki son ifade de bulunan degerle aynidir. Sonu¢ olarak

Biithlmann kredibilite primi,
(1-Z)u+zY (4.46)

biciminde hesaplanir. Buradan,
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z=--" (4.47)
n+—
a
seklinde de yazilabilir. Son ifadedeki hd yerine k yazildiginda, Es. 4.24’den,
a
Elv(6 E\Var(Y,/©=86

a Var[u(0)] Var[E(Y,/©=0)] HOV

olur. Burada SVBD: siire¢ varyansinin beklenen degeri ve HOV: hipotetik

ortalamalarin varyansi seklinde ifade edilebilir. Bu durumda kredibilite faktori,

z=_"
n+k

(4.49)

olmak iizere Biihlmann kredibilite modeli,

E(Y,

n+l

)=ZY +(1-2Z) p, Z=

biciminde 6zetlenebilir. Buradan da goriildiigii gibi, Biihlmann modelinde, Bayesci
yontemle, bulunan prim degerine en yakin degeri verecek dogrusal prim degeri
bulunmaktadir. Bu nedenle, prim degerini belirlerken kullanilan Biihlmann
kredibilite modeli, kredibilitenin Bayesci modellemesi olarak adlandirilabilir. Ancak
Biihlmann yonteminde, Bayes yontemine gore hesaplama kolaylig1 vardir. Diger bir
ifadeyle, Bayesci prim belirlenirken her dagilimin tiiriine gore bir kestirici dagilim
bulmak gerekirken, Biihlmann prim degerini belirlerken bodyle bir islem karmasasina
gerek kalmadan kolaylikla Z kredibilite faktorii belirlenebilmektedir. Sonucta
Bayesci prim degeri ile Bithlmann prim degeri birbirine ¢ok yakin degerlerdir. Boyle
olmasi1 da ¢ok dogaldir. Daha once de sdylenildigi gibi, Bithlmann kredibilite primi,

Bayesci primin en iyi dogrusal yaklasimidir. Bu nedenle Bayesci yontem yerine
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Biihlmann kredibilite modelini kullanarak bulunacak prim degerini kullanmak daha

uygun olacaktir.

Boliim 3’°deki 6rnek 3.1°1 yukarida teorisi verilen Bithlmann kredibilite modeli igin
de uygulayarak bu iki yontem ile bulunan prim degerlerinin yakinhigini gérmek

mumkuindiir.
Ornek 4.1.

Ornek 1°deki gibi siiriiciiler 3 grupta toplansin. Bunlar, kétii, orta ve iyi siiriiciiler
olsun. Kolaylik olmas1 agisindan bunlan sirasiyla A, B ve C ile ifade edelim. Her

grup i¢inde, yillik hasar frekansinin 8, =0,6; 6, =0,3 ve 6. =0,1 parametreleriyle

bir Poisson rassal degiskeni seklinde dagildigini varsayalim. Ayrica, ® asagidaki

gibi belirlenen bir dnsel dagilima sahip olsun.

®=46, i¢in 0,20
7o (6) =1 ©=06, i¢in 0,45
®=0, icin 0,35

Rassal olarak secilen bir siiriiciiniin 2004°de 2, 2005’de 1 hasar, 2006’da ise hig
hasar yapmadig1 goriiliiyor. Buna gore bu siiriictiniin 2007°deki hasarlarinin beklenen

Biithlmann sayis1 nedir?
Coziim

Biihimann kredibilite sayisi, E(Y,,)=(1-Z)u+ZY seklinde olusturulmustur.

2004°de 2, 2005’de 1 ve 2006’da ise 0 hasar oldugu bilinmektedir. Bu bilgiler

1is131nda, Y =1 olarak hesaplanir. Ayn zamanda,
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0=40, i¢in 0,20
p=E[E(Y,/0)]=E{©=0, isin 0,45
0=40. i¢in 0,35

=(O,6)(O, 20) +(0,3)(0,45) +(0,1)(O,35)
=0,29

bilgisi de vardir. Boylece, geriye sadece Z ’yi hesaplamak kalir. Buradan hareketle,

lic hasara maruz kalma yili (2004, 2005 ve 2006) oldugundan n=3 olur. Bu deger

Z ’de yerine yazilirsa Z =

elde edilir. Diger gerekli islemler, v ve a’ nmin
3+Y
a

hesaplanmasidir.

0=40, i¢in 0,20
v=E[Var(Y,/0)]=E{ ©=6, i¢in 0,45
©=46. i¢in 0,35

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

v=0,29 olacaktir. Ayni zamanda,

©=0, i¢in 0,20
a=Var| E(Y,/®)]|=Var{ ©=6, i¢in 045 , veya
©=0. i¢in 0,35

a=1(0,6)(0,20)+(0,3) (0,45)+(0,1)(0,35) |-[0,29T
[(0.6)7(0,20)+(0,3)

~0,116-0,0841

~0,0319
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olarak hesaplanir. Kredibilite faktorti,

3
Z _W_ 0,2481203
3+

0,0319

biciminde olusur. Sonug olarak Bithlmann kredibilite primi,

E Yy, /¥ =(2,1,0)) =(0,2481203)(1)+(1-0,2481203)(0,29)
=0,2481203+0,2180451
=0,466165412 = 0,4662

degeri elde edilir ve bu deger Poisson oOrneginde hesaplanan Bayesci prim
0,4694°den ¢ok az kiicliktiir. Goriildiigii gibi, Bayesci yaklasim ve Biihlmann

modeliyle bulunan degerler birbirine yakin degerlerdir.
4.2.2. Bithimann-Straub kredibilite modeli

Bir onceki kisimda verilen Biithlmann modeli bir sigortalinin ge¢mise ait hasar
sonuglarinin, her ge¢mis donem ig¢in birbirleriyle bagimsiz ve ayni dagilimh
bilesenlerden olusmus olmasimi gerektirmektedir. Bu varsayimin ortaya cikardigi
zorluklardan biri riske maruz kalma degerindeki veya biiytikliikteki degisimlere izin
vermemesidir. Bir baska deyisle, Biihlmann modeli, ge¢mis poligce donemlerinde
farkli riske maruz kalan birimlerin sayisina (number of exposure units) veya farkl
hasar biiyiikliigi dagilimlarina (distribution of claim size) miisaade etmez. Yani,

Bithlmann modeli bu tiir farkliliklar1 ele alacak yapida degildir. Bithlmann modeli

icin en 6nemli kisitlamalardan biri Y, |®’ in kosullu varyanslarinin benzer oldugu

seklindeki kisitlamadir. Bu sorunlar1 gidermek i¢in Biihlmann ve Straub (1970)° de
Biihlmann modelinin genellestirilmis seklini sunmuglardir [Klugman ve ark., 1998].
Bithlmann ve Straub’ un sundugu model varsayimlarinin Bithlmann modelinde

oldugu gibi Y,Y,,L ,Y,’ lerin bagimsiz ve ® {izerinden kosullu olmak iizere ayn
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ortalamali fakat kosullu varyanslarinin farkli oldugudur. Kisaca, ortalamanin

Biihlmann modelinde oldugu gibi
E(K/G)z&)z,u(é’) (4.50)
ve kosullu varyansinin,

Var(Y,/©=6)= U(H)/m.

1

4.51)

bi¢iminde ifade edilmesi gerektigi sOylenebilir. Burada m,, bireylerin i’inci polige

doneminde bilinen bir riske maruz kalma degeridir.

Biithlmann modelinde her sigorta doneminde tek bir bireyi ele aldigimiz i¢in ,u(ﬁ)
ve 0(6’) , her sigorta doneminde € verilmisken bu bireyin ortalama ve varyansidir.

Model, érnek ortalamasini yani Y, °yi esas alir hale doniisiir. 4(8) ve v(6)/m,,

i’'nci sigorta doneminde & verilmigken Ornek ortalamasinin (sample average)

ortalama ve varyansini gosterir.

Bithlmann modelinde oldugu gibi Biihlmann-Straub modelinde de ayni tanimlar

kullanilabilir. Buradan (@) hipotetik ortalama ve v(8)’da siire¢ varyansi olmak

lizere,
p=E[u(0)] (4.52)
v=E[v(6)] (4.53)

ve
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a= Varl:,u(ﬁ)] (4.54)

seklindedir. Burada, u ifadesi; hipotetik ortalamalarin beklenen degeri, v; siireg¢

varyansimin beklenen degeri ve a; hipotetik ortalamalarin varyansidir. Y’ in

ortalamasi, varyansi ve kovaryansi asagidaki gibi elde edilebilir.

E(Y)=E[E(Y,/®=0)]=E[u(0)]=p i=12L ,n (4.55)

Var(Y,)=E|[Var(Y,/©=0)|+Var[ E(Y,/©=0)] (4.56)
:E[U(H)/mi]vLVar[,u(@)]

Kov(Y,Y)=E(YY,)-E(Y,)E(Y,) s#i  s,i=12L ,n (4.57)

=E[E(YY/0=0)]-4
=E[E(Y,10=0)E(Y,10=0)]-{E[x(0)])

={E[u(O)] | -{ELu(0)]}

=Var[ 1(6)]

=da

2

dir. Ayrica su tanim yapilabilir,

m=m, +m,+L +m, (4.58)

Burada m biitlin police donemleri igin toplam riske maruz kalma (total exposure)

degeridir. Bu durumda Es. 4.231 kullanarak, Es. 4.30,
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p=ap+) Ay

i=1

seklini alir.

> o= 1-d/ (4.59)

i=1

dir. i=1,2,...,n i¢in Es. 4.35 asagidaki hale doniisiir,

a =Zn:&{u+%(a+u/ms):zn:&{a+u&@/ms
i=l i=1

Elde edilen bu son esitlik &0’ ya gore ¢oziildiigiinde,
&o="m, (1—2&4)j=ﬁ%m 5.i=1,2,...n (4.60)

sonucu elde edilir. Dolayisiyla, Es. 4.59 ve Es. 4.60’den,

&p=—H = vfa
14ma m+vja

L

elde edilir. Bu bilgilerden yararlanarak,

%: a%)mi: mi
1)) m+v/a

sonucuna ulasilir. Bu durumda Es. 4.27°deki kredibilite primi,
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ey =Ly My
i=1

m+vfa’ ‘S m+vfa’
v/a m =
= M+ Y
iU Y
=(1-Z)u+zY (4.61)

seklini alir. Burada Es. 4.47°den k =v/a dir.

ve 7 =32y (4.62)

olur. Acik¢a goriilityor ki Biihlmann-Straub kredibilite faktorii Z, m’ye baghdir.

Ayrica Y, Y’lerin agirlikli ortalamasidir. Bu agirliklar m,’ler ile orantilidir. Polige
sahiplerinin olusturdugu grupla ilgili, Y, ’nin i doneminde police sahiplerinin
olusturdugu grupta m, adet riske maruz kalmis grup iiyesinin ortalama kaybini temsil
ettigi, mY ’in ise grubun i donemindeki toplam kaybini ifade etti§i yorumu

yapilabilir. Y, n dénemlik bir siirede her bir grup iiyesinin genel ortalama (overall

average) kaybin1 gostermektedir.
Sonug olarak Biihlmann-Straub kredibilite modeli,

m
m+k’

E(Y, )=2Y+(1-Z)u, Z= 0<zZ<1

biciminde 6zetlenebilir. Biihlmann-Straub modelinin 6zelliginden dolay1 kredibilite

faktorii Z her smif icin ayr1 hesaplanmalidir. Biithlmann-Straub kredibilite prim

TSP m, A
tahmin edicisi, Z, =—— ve k=
m, +k

Q)lC)

olmak tizere,

C =27 +(1-2,) (4.63)
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seklinde ifade edilebilir. Kisacast Biihimann ve Biihlmann-Straub kredibilite
modelleri ile belirli bir sigorta sirketine ait eski bilgiler ve yeni bilgiler kredibilite
faktorii ile agirliklandirilarak bir sonraki sigorta donemi i¢in prim tahmini elde
edilebilecegi gibi, siniflar aras1 prim saptamasinda da kullanilabilmektedir. Aslinda,

kredibilite teorisi bir prim saptama yontemidir. Bu amag¢ dogrultusunda, prim degeri

Es. 4.63"de verilen kredibilite prim tahmin edicisi C . ile hesap edilmektedir.

Bihlmann-Straub modeli icin parametrik olmayan tahmin ediciler

k ve u ’niin parametrik tahmin edicileri Biihlmann ve Bayesci modellerinde oldugu
gibi, Es. 4.63’de de kullanilabilirler. Ancak parametrik olmayan tahmin ediciler de

(bunlart sirasiyla g, O ve a ile gosterelim) kullanilabilir. g ’niin sapmasiz bir

tahmin edicisi Y dur,

n 1

Zml ij 2

i=l j=l

-t
m

ki bu ortalama riske maruz kalma (exposure) sayist m,’ler ile agirliklidir. Fakat u

i¢cin bagka sapmasiz tahmin ediciler de mevcuttur. Kredibilite modellemesinde en sik

kullanilan 4 ’niin tahmin edicisi, kredibilite agirlikli tahmin edicisidir. Bu tahmin

edici,
a=[¥27]/¥2,

sekilde ifade edilebilir. Burada u kredibilite faktorleri Z’lerle agirhklidur.

Kredibilite agirlikli tahmin edici, Y ’ya gore daha iistiindiir [Klugman ve ark., 1998].
Bu tahmin edici optimal’dir. Ciinkii 4 i¢in tiim sapmasiz tahmin ediciler iginde en
kiiciik kosulsuz varyansa sahip olan tahmin edicidir. Ayrica, kredibilite modeli
kapsaminda, kredibilite tahmin edicisinin kullanimi, toplam hasar (claim) sayisini

korumaktadir.
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v i¢in sapmasiz bir tahmin edici, grup i¢i hatalar igin agirhiklarin (m, ’lerin) dahil

edilmesiyle asagidaki gibi ifade edilir,

== (4.64)

4=-11 (4.65)

dir. a ’nin tahmin edicisinin elde edilmesi i¢in iki 6n bilgiye ihtiya¢ vardir.

=g+l =Y., 4
Var(K)—a+m‘ ve Var(Y) m+m ;m

1

yazilabilir. Gergekten,

Var(Y,)= E[Var(Y |9)] + Var[E(ﬂ@)} "den

1

:E{uwf)

[erarfuto]

=2 1q (4.66)

bulunur. Bu ilk esitligi olusturur. Ayrica,



Var(?) =Var| E——

1

2
m

n

1

m

m,

’den

[Zimear(Z)]

1

67

elde edilir. Es. 4.66’daki Var(}? ) degeri yerine konulup gerekli kisaltmalar yapilirsa,

0| o2

(4.67)

sonucuna ulasilir. Es. 4.67 ise diger iliskiyi olusturur. Kullanilacak olan tek yonli

varyans analizi tablosu, Cizelge 4.1’deki gibidir.

Cizelge 4.1. Tek yonlii varyans analizi tablosu

Degisim | Serbestlik | Kareler Toplami1 Kareler Beklenen Kareler
Kaynag1 | Derecesi Ortalamasi Ortalamasi
Gruplar | n—1 noo_ RKT — o2 2

P RKT = t(yl__y)z RKO = E(RKO)=c, +1c,
arasl «, i1 (n-1)
Hata ¢. | N-n n t —\2 HKT =52

/ HKT =3 (v,~T)) | HKO= E(HKO)=o,
=l j=l (N -n)

Burada N =nxt dir [Searle, 1971]. Tek-yonlii ANOVA igin rassal etkilere iliskin

ortalama kare (RKO) lerin beklenen degeri,




E[RKO]zﬁE{gmi(z_Y)z}

- IIE[Zimi[(Z—ﬂ)z_(Y_”)z}}
:L;zl_miVar(Z)—mVarW )]
[z (o2 ()
:L_Zimia+nu—u—¥}

:L:a[m-%sz)w(n_l)}
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seklinde ifade edilebilir. E (RKO) icin yukaridaki esitligi ve v i¢in tahmin ediciyi

kullanarak gerekli diizenlemeler yapilirsa, a i¢in tahmin edici,

veya

biciminde elde edilir [Klugman ve ark., 1998], [Russell ve Greig, 1999]. Bu da Es.

4.65 ile uyumludur.
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4.2.3. Dogrusal modeller

n veri noktasmnin y,,y,, K,y olarak gozlemlendigi varsayilsin. Bu gozlemler

X1 X10,K X, x5, x0,,K 0, x,, K, x,,x,,,K L x, - seklindeki t adet agiklayicr degiskenin

n2?

her biri i¢in n adet deger kullanilarak aciklansin. Bu yapi i¢cin dogrusal model,

y, :Zt:xijﬂi +&, g: N(0,6%), i=1,2K ,n (4.68)
Jj=1

seklindedir [Toutenburg, 1982]. Burada p,f3,K,f tahmin edilmek istenen

bilinmeyen sabit-etki parametreleri ve ¢,,¢,,K ,&, ortalamasi 0, varyansi o’ olan

bagimsiz ve ayni dagilimli (b. ve a.d.) normal rassal degiskenlerdir.

Ayn1 zamanda Es. 4.68 matris ve vektorler kullanilarak,

N X, x, K x,/ |8 &

V) X, X, Koox, |4 + &)

M | M MO M|M | M

y n xnl an K xnt ﬂ t gn
seklinde de yazilabilir. Es. 4.68’in daha basit matris formu,

£ N(O,O'2

I
Y=Xpf+¢, )
rank(X, )=t<n

(4.69)

bi¢imindedir [Toutenburg, 1982]. Burada Y, gézlemlenmis y,’lerin (nx1) boyutlu
vektoriinii, X, x;’lerin (nx¢) boyutlu matrisini, B, (£x1) boyutlu bilinmeyen
sabit-etkiler parametre vektori ve &, (nxl) boyutlu b. ve a.d. hata vektoriini

gosterir.
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Karma etki modelleri, dogrusal modeller icinde yer alir. Verilerdeki degiskenligi
incelemek icin dogrusal modeller kullanilirken, bu degiskenligi verileri cesitli
simiflara ayirarak, bu smiflar, iliskilendirilmek istenebilir. Gozlemlerin kaynagini
belirleyen siniflar “faktor” ler olarak adlandirilir. Genellikle her faktoriin birden
fazla diizeyi vardir. Verileri faktorlere ve bu faktorlerin diizeylerine gore siniflara
ayirirken, her faktoriin farkli diizeylerinin, ilgi duydugumuz degiskeni ne olgilide

etkiledigi arastirmaci i¢in dnemlidir.

Bir faktoriin, degisken tizerine etkileri sabit ve rassal etkiler olmak {izere iki sekilde
diistintilebilir. Sabit etkiler, verilerdeki bir faktoriin diizeylerinin sonlu bir
kiimesinden kaynaklanan etkilerdir. Rassal etkiler ise sonsuz diizey kiimesine sahip
bir faktdr tarafindan olusturulan etkilerdir. Ornegin, bir ilde 12 tane sigorta sirketi
oldugunu varsayalim. Ozel ve ticari arabalardaki hasar tutarlar1 karsilastirilmak
istensin. Bu sigorta sirketlerinin her birinden 10’ar sigortali rassal olarak secilsin.
Burada arabanin tiiriinden kaynaklanan etkiler sabit etkilerdir. ilgi duydugumuz olay
herhangi bir araba tiiriindeki hasar tutar1 oldugu i¢in, istatistiksel olarak aragtirmaciy1

ilgilendiren araba tiirlerinden kaynaklanan etkiler, yani sabit etkilerdir.

Sadece sabit etkilere sahip olan modeller sabit etki modeli, rassal etkilere sahip
modeller rassal etki modeli ve hem sabit hem de rassal etkilere sahip olan modeller
ise karma (mixed) etki modeli olarak isimlendirilir. Karma etki modeli, hem sabit

etkileri hem de rassal etkileri i¢ine alan bir modeldir.

Karma etki modeli’nin anlagilmasi i¢in verilen 6rnege tekrar doniildiigiinde, her bir
sigorta sirketinden alinan hasar tutarlar i¢in iki u¢ nokta vardir. Bunlar, 12 sigorta
sirketinin de hasar tutarlarinin aymi olmasit veya hasar tutarlarinin ¢ok farkh
olmasidir. Gergek bu iki u¢ noktanin arasindadir. Bir sigorta sirketinin hasar tutar
diger sigorta sirketlerinin hasar tutarlari ile ilgilidir. Ancak bu hasar tutarlarinin
kendine 06zgii nitelikleri de vardir. Bunu ifade etmenin diger bir yolu, hasar
tutarlarinin ortak bir degerden rassal olarak farklilasacak olmalaridir. Yani, her bir

sigorta sirketi i¢in hasar tutari, B = f,+d, seklinde ifade edilebilir. Burada /5,
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biitliin sigorta sirketleri i¢in ortak (sabit) etkilerdir. Bu ortak deger etrafindaki

farklilasmalar d,’ler ile ifade edilebilir. Kisacasi, d,’ler bir sigorta sirketinden

digerine degisen rassal etkilerdir. Burada rassal etkiler park yeri, arabanin rengi,
arabay1 kullanan siirliciiniin deneyimi, arabanin kullanildigi semtlerdeki trafik
yogunlugu...vb. faktdrlerden dolay1 her bir araba tiiriiniin i¢indeki farklilagmalardan

olusan degisimlerdir.

Genel olarak,bu noktada n adet bagimsiz model mevcuttur. Model,
=X +¢ i=1,2,...n

seklinde ifade edilebilir. Bu modele rassal etkiler eklendiginde her model,

Vi :Xi16i+gi
=X,(B,+d,)+¢
=X,p,+Xd +¢

bicimini alir [Halliwell, 1998].

Burada n, risk grubu sayist, t, her risk grubundaki gozlem sayisi ve N =nxt¢ olmak

tizere, Y, riskler icin gézlemlenen N tane bireyin 6zelliklerinden Olgiilen degerleri

iceren ( N x 1) boyutlu deneyim vektdrii olsun. X, riske maruz kalan birimlerin
sayisini igeren (N X t) boyutlu t adet sabit etki i¢in, H, riske maruz kalan birimlerin
(N X n) boyutlu » adet rassal etki i¢in iligki matrisleri, £, (txl) boyutlu sabit etki

vektorii, o, (nx1) boyutlu rassal etki vektorii olmak tizere karma etki modeli,
Y=Xp+Ha+¢ (4.70)

ile ifade edilebilir. Burada & : (0,001,), & (0,071 ), Kov(a,z)=0"dr.

a
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Es. 4.70, ayn1 zamanda asagidaki gibi matris ve vektorler kullanarak yazilabilir.

B2 x, X, K oox, ﬂl h, h, K || & &
Y2 _ Xy X, Koox, || B + h, h, K h, | & N &)
M M M O M|| M M M O M|| M M
Yn Xy Xy, Kooxy, ﬂt th th K hNn a, Ey
Y ’nin varyansi,
Var(Y)=V =0 (ksg.(Iy))+Ho,H' (4.71)

bigimindedir. Es. 4.71’de verilen Var(Y), kredibilite teorisinde k degerini

belirlemede kullanilan,

Siire¢ Varyansinin j . [Hipotetik Ortalamalarlnj

Toplam Varyans =
P i [ Beklenen Degeri

Varyansi
yapisina karsilik gelmektedir. Bu yapi, X ve Y rassal degiskenler olmak iizere,

Var(Y)=E,|Var, (Y/X)]+Var,(E,[Y/X])

seklinde de ifade edilebilmektedir. 05 (ksg.(l N )) terimi, silire¢ varyansinin beklenen
degerine (SVBD) ve H oﬁH " terimi, hipotetik ortalamalarin varyansina (HOV)
karsilik gelmektedir [Klugman ve ark., 1998], [Herzog, 1994]. E (a):E (6‘)20
oldugundan E(Y)=Xp dir. Hata vektorii ¢ igin, (NxN) boyutlu kovaryans
matrisi R ve rassal etkilerin o vektoriine iliskin (nxn) boyutlu kovaryans matrisi

G =01, ile ifade edilsin. @ ve &’nin bagimsiz olmasi varsayimindan Y gdzlem

vektoriine ait varyans-kovaryans matrisi Es. 4.71°¢ esdeger olarak,
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V =HGH'+R 4.72)

seklinde de ifade  edilebilir. Burada a: (O,G) ve £ (O,R),
Y: (X ﬂ,V) = (X B, HGH '+R) seklini alir. Genellikle hatalarin sabit varyansa

sahip oldugu ve bagimsiz oldugu varsayilir. Béylece R, R=0.1, olmak iizere

kosegen bir matristir. Buradan, karma etki modelinde Y go6zlem vektoriine ait

varyans-kovaryans matrisi V, Es. 4.72’de verildigi gibidir. Sabit etki modelinde ise,
V=R
seklinde ifade edilir [Frees ve ark., 1999].

Karma etki modelin de, Y, X ve H gozlemlenir, ancak genellikle £, a bilinmeyen

parametreler vektorii ve R, G bilinmeyen parametreler matrisidir. Boylece karma

model analizi iki tamamlayici tahmin olayni igerir

(1) Sabit ve rassal etkiler vektorii # ve « 'nin tahmini

(2) G ve R kovaryans matrislerinin tahmini.

Sabit etkilerin tahmini ve rassal etkilerin kestirimi

Bir 6nceki boliimde bahsedildigi gibi karma model analizin temel amac1 genellikle,
varyans bilesenlerinin tahminidir. Ancak ayn1 zamanda pek ¢ok durumda sabit etkiler
(6zel bir ¢evre veya yilin etkisi gibi) hakkinda ve/veya rassal etkiler (6gelere 6zgii
degerler) hakkinda sonug ¢ikarimi asil amaci olusturur. Sabit etkiler hakkinda sonug
¢ikarimi tahminler olarak isimlendirilirken, rassal etkiler kestirimler olarak ele alinir.
Bu tiir tahmin ediciler ve kestiricilerin elde edilmesinde yaygin olarak kullanilanlar

en iyi dogrusal sapmasiz tahmin edici (ENDOST) ve en iyi dogrusal sapmasiz

kestirici (ENDOSK) dir.
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Es. 4.70°de verilen karma etki modeli i¢in £ ’nin ENDOST u,
B=(xv'x) xvy (4.73)

bicimindedir. Burada V, Es. 4.71°de verildigi gibidir. Bu tahmin edici,
genellestirilmis en kii¢iik kareler (GEKK) tahmin edicisidir. & 'nin ENDOSKu,

&=GHV (Y-Xp) (4.74)

seklinde gosterilmektedir. Bu ise ¢ok degiskenli normallik varsayimi altinda verilen,

Y =y verilmisken « 'nin kosullu beklenen degerine esittir.

Dogrusal karma modelde G ve R parametre matrislerinin tahmin edilmesi

Tahmin islemi, karma modelde, genel dogrusal modele gore daha zordur. Genel

dogrusal modeldeki gibi sadece £ parametre vektori degil, a parametre vektorii ile

G ve R parametre matrisleri de bilinmemektedir. Bu durumda,

(Y-XB) V' (Y-Xp)

degerini en kiicliklemek icin GEKK kullanilir. Ancak V bilgisine ve bundan dolay1 G
ve R bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu tiir bilginin eksikligi durumunda, bir yaklasim,
tahmin edilen GEKK’in kullanimidir. Burada en kii¢likleme probleminin i¢inde, V
icin bazi uygun tahminler kullanilir. Bdylece, ama¢ G ve R’nin uygun birer tahminini
bulmak olur. Pek ¢ok durumda en iyi yaklasim olabilirlige dayali yontemlerin
kullanimidir. Bu yontemler & ve &’nun normal dagildigi varsayimini gerektirir.
Olabilirlige dayali iki yontem en c¢ok olabilirlik (ECOB) ve kisitlanmis en ¢ok
olabilirlik (KECOB)’dur. Burada ama¢, ECOB ve KECOB ile iliskili bir amag
fonksiyonu olusturarak, bu amag¢ fonksiyonunu tiim bilinmeyen parametreler

tizerinden en biiyiiklemektir. Bu en biiylikleme problemini sadece G ve R
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parametrelerine baglh olacak sekilde indirgemek miimkiindiir. Ilgili log-olabilirlik

fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.

ECOB:  [(G,R)= —%log|V|—%r'V1r—%log(27r)

N —t

KECOB: 1,(G,R)= —%log|V| —%log‘X'VlX‘ —%r’Vlr ~~—log(2)

Burada r =Y - X(X'V‘IX)_ XV7'Y ve t =rank(X) dir [Demidengo, 2004].

Es. 4.73 ve Es. 4.74’1n ¢6ziimil i¢in V kovaryans matrisinin tersine ihtiya¢ duyulur.
V"1 elde etmek zor degildir. Ancak y binlerce gozlem igerdiginde V'’in

hesaplanmasi oldukca zordur. Bu problem g¢ercevesinde, Karma model esitlikleri
(KME) formunda ,3 ve & degerlerini ortak olarak elde etmek ic¢in daha kisa bir

yontem Onerilmistir. Bu yontem,

XR'X  XR'H \(B) (XR'Y “4.75)
HR'X HR'H+G')\a) \HR'Y '

seklinde ifade edilebilir. Es. 4.75, Es. 4.73 ve Es. 4.74’den daha karisik goriiniirken,
R ve G kosegense R™' ve G'’nin elde edilmesi, buna bagli olarak da Es. 4.75’deki

alt matrisleri hesaplamak ¥ ' i hesaplamaktan daha kolay olacaktir. Es. 4.75’in diger
avantaji, sol taraftaki matrisin boyutu ele alindiginda goriilebilir. X ve H sirasiyla
(Nxt) ve (Nxn) boyutludur, buradan XR™'X; (txt), XR'H; (txn) ve
HR'H+G™"; (nxn) boyutludur. Boylece S ve & igin ¢oziim bulmada
kullanilacak tersine ihtiyag duyulan matris ((t+n)><(t+n)) boyutludur ve bu

genellikle V matrisinin boyutundan daha kiigiiktiir.

Ozet olarak karma etki modeli, hem sabit hem de rassal etkileri icine alan bir

modeldir.
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Es. 4.70’de verilen karma etki modelinde, o« : N(O,azln), £ N(O,O'jIN),

a
Kov(a,e)=0 ve [ ve &’in varyans-kovaryans matrisi ¥, olmak iizere, £ ve

& ’in dogrusal kombinasyonlari i¢in kullanilabilir. VK matrisi asagida verilmektedir.

) a2 .
R=0c.1, ve G=o0,l olmak iizere,

(4.76)

d)_ s (XR'X  XR'H
’ HR'X HR'H+G'

dir. Parametrelerin dogrusal kombinasyonlarinin hipotez testleri ve giiven araliklar

hesaplanabilir. Ornegin,

i
P (4.77)

seklindedir. Bu ¢ istatistigi N —rank (X) serbestlik derecesine sahiptir. Bu durumda

giiven aralig1,
}_rt 2LV L (4.78)

seklinde olusturulur [Russell ve Greig, 1999].
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Karma model esitliklerini yukarida o6zetlendigi gibi ¢ ve &’nin ¢ok degiskenli
normal dagilima sahip rassal degiskenler oldugu varsaymmi altinda gelistirmistir.
Ancak daha sonra ENDOST ve ENDOSK’larin elde edilmesi i¢in normallik
varsayimina ihtiya¢ duyulmadigi ispatlanmistir. Bu sonug elde edilen istatistiklerin
saglam (robust) oldugunu gosterir. Bithlmann modelinde, varyanslarin bilindigi
varsayimi altinda ENDOST ve ENDOSK’larin elde edilmesi i¢in normallik

varsayimina ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Karma model denklemleri genel ve o6zel durumlarin genis bir sinift igin
uygulanabilir. Burada kredibilite modelleri tek-yonli ANOVA ile ortaya

cikarilacaktir. Es. 4.70 ile verilen karma etki modeli, tek faktor rassal etki modeli

olarak «, : N(O,ai), g

it N (0, 0'52) ve Kov(a[, eij) =0 varsayimu alinda,

seklinde gosterilebilir. Bu durumda Es. 4.71 ile verilen varyans esitligi agik olarak,

iki varyans bileseni seklinde,
Var(yij) = Var(al,)+ Var(glj) = o-; + aj = HOV + SVBD

pargalanabilir. ~ Tek-yonli ~ model igin  ENDOST’un  bilinen  ifadesi

2 -1
h = [Va”(J_’; )]_] = {aj + Ot-g } ve Y gegmis deneyimi ifade etmek iizere,

i

ﬁ:E[Mai/Y]:zh”Y" (4.80)

X

seklinde yazilacaktir. Vi icin ¢, =¢ iken h, =1 ve 1= Y olacaktir. Bilindigi gibi, a,

parametresinin ENDOSK u,
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6,=E[a,/Y|=—2(¥-p) (4.81)

gibi ifade edilebilir [Searle ve ark., 1992]. Biihimann-Straub kredibilite modelinin
ENDOST ve ENDOSK tahmin edicileri ile yukarida verilen tahmin ediciler aynidir.
Bunlar Ek 1°de gosterilmistir.

Sonug olarak, Bithimann ve Biihlmann-Straub kredibilite modelleri ile karma etki
modeli arasindaki iliskiyi gosteren en 6nemli 6zellik, kredibilite modelleri € gibi
belli bir parametreye bagli iken, karma etki modelinde 6 parametresinin yerini rassal

etkiler almaktadir.
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5. VERI YAPISI VE ANALIZI

Bu bélimde, c¢aligmanin amacina uygun olarak kullanilacak sigorta bransi ve

degiskenler tanimlanarak veri yapist ile veri kaynagi hakkinda bilgi verilecektir.

5.1. Tibbi Mesleki Sorumluluk (Medical Malpractice) Sigortas1 Hakkinda Genel
Bilgi

Mesleki Sorumluluk (Malpractice) Sigortasi: Herhangi bir is dalinda g¢alisan ve
uzmanh@i belgelenmis (diplomali veya sertifikali) kisi ya da kuruluslarin
mesleklerini icra ederken gesitli nedenlerden dolay1 (mesleki yetersizlik, bilgisizlik,
dikkatsizlik vb.) yaptiklar1 yanlis uygulama veya uygulamalara karsi bu hizmet
sektorii ¢alisanlarin1 koruma altina alan bir sigorta tiiriidiir. Tiirkiye’de mesleki
sorumluluk sigortasi, Avrupa Birligi uyum siirecinde yeni yeni 6nem kazanmaya

baslamistir.

Tipta da ayni sekilde saglik sektoriinde calisan kisi ya da kuruluglar kendilerini
korumak amacgli tibbi mesleki sorumluluk sigortast yaptirirlar. Bu konuyu daha
acmak gerekirse, tibbi mesleki sorumluluk sigortasi, yasa disi, etik olmayan (ahlak
dis1)) ve profesyonelce olmayan (yeterli mesleki bilgisizlik, yetersizlik,
dikkatsizlik,...vb.) tedavi uygulamalarindan (tani, teshis, tedavi,...vb.) kaynaklanan
hasarlara kars1 diplomali saglik sektoriinde hizmet veren kisi veya kuruluslar
koruma altina alir. Bu gibi durumlarda davaci (iddia sahibi) ya hastanin kendisi veya

hasta 0lmiis ise hastanin bir yakinidir.

5.2. Tibbi Mesleki Sorumluluk Sigortas1 Veri Yapisi

Bu béliimde, uygulamada kullanilacak veri hakkinda bilgi verilecektir. Yurdumuzda
sigortacilik alaninda uzun donemde veri bulmakta zorluk oldugundan, Missouri
Sigorta Boliimiinden temin edilen “Tibbi Mesleki Sorumluluk™ sigortasi
kapsamindaki hasar deneyimi esas alinmigtir. Missouri Tibbi Mesleki Sorumluluk

Sigorta Raporu bu tiir hasarlar1 {i¢ farkli gruba ayirmaktadir. Kanunen saglik
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sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin bir sonraki sigorta doneminde ortaya
cikabilecek hasarlar karsilamaya yetecek kadar mali giice sahip olmalar1 zorunludur.
Bunun i¢in, saglik sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin bir sonraki sigorta
doneminde Aktlieryal rezervlerinin (nakit para) hesaplanmasi gerekir. Olusabilecek
hasar talepleri karsisinda 6denecek hasar tutarlarini (losses) karsilayabilmek amacl
bir sonraki sigorta doneminde firmanin, rezervin de bulunmasi gereken miktari
tahmin etmek icin, dngoriilen hasar tutarlar ile prim hasilati (prim geliri) en 6nemli
iki bilesendir. Missouri Tibbi Mesleki Sorumluluk Sigortasi Raporu bu tiir hasarlar
ti¢ farkli gruba ayirmaktadir.

—Doktorlar (Dr)
—Hastaneler (H)
—Diger saglik hizmeti sunanlar (Dis Hekimleri, Hemsireler,...vb.) (D)

Hasar meydana geldiginde hasar tutarinin 6denmesinde sorun ¢ikmamast icin sigorta
idaresi, saglik alaninda hizmet sunmak i¢in yeni agilacak saglik sirketlerine
(hastaneler, poliklinikler,...vb) iligkin “en az sermaye” sarti getirebilir. Bu gibi
durumlarda, her grup icin beklenen hasar tutarlarinin veya prim miktarlarinin hesap
edilmesi gerekli olabilir. Buradan yola c¢ikarak bu calismada, hasar tutar
modellemesi yapilacak ve elde edilen parametre tahminleri birbirleriyle
karsilastirtlacaktir. 1991°den 2005 yilina (2005 dahil) kadar olan hasar tecriibesi
(gegmisi) Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°de verilmistir

[http://insurance.mo.gov/reports/medmal/index.htm].

Cizelge 5.2, kayitlara girmis her bir hasar talebi i¢in ortalama hasar tutarini (parasal)
ve gerceklesen hasar talebi sayisin1 vermektedir. Cizelge 5.2°de verilen bilgilerden
her sinif ve her donem i¢in yillik toplam hasar tutar1 elde edilebilir. Cizelge 5.2°’den
toplam hasar tutar1 verisi Cizelge 5.3’de Ozetlenmistir. Ayrica yillik toplam
hasarlarin sigortali sayisina (polige sahibi sayisina) (number of exposure)
boliinmesiyle her sigortali birim i¢in ortalama yillik hasar tutar1 bulunur. Bu degerler,
Cizelge 5.1°de verilmistir. Missouri Sigorta Idaresinde, yillar itibariyle sigortal

sayisina iliskin kesin bilgiler bulunmamaktadir. Bu nedenle, Cizelge 5.1°de ele alinan
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her donem i¢in sigortalilara ait hipotetik (varsayimsal) degerler kullanilmistir. Bu
degerler, hipotetik olmakla birlikte sigortalilarin siniflar (doktorlar, hastaneler ve
diger) arasi oranlari, bu smiflarin her biri i¢in sigorta policesi diizenleyen sigorta
smiftan kazandiklar oranlart ile

sirketlerinin her {ig toplam hasar tutari

kiyaslandiginda tutarlidir. Bu oranlar, yaklasik sirasiyla %47, %29 ve %24 civarinda

kullanilmastir.
Cizelge 5.1. Toplam sigortali sayist ve sigortali bagina ortalama hasar tutarlari
Toplam Sigortali Sayisi Sigortali Basina Ortalama Hasar Tutar
Yil Doktorlar | Hastaneler | Digerleri Doktorlar | Hastaneler | Digerleri
1991 178854 111882 91175 259,598 211,46% 121,07$
1992 190342 163792 97633 201,228 | 202,52% 106,513
1993 199950 167839 91740 213,098 172,469 114,19%
1994 197830 170329 102375 201,568 133,43% 122,798
1995 210108 156212 110560 221,268 171,029 91,89%
1996 202731 162452 139356 287,048 215,59% 80,02%
1997 193651 125708 155121 201,108 | 271,28% 99,79%
1998 197293 132765 115452 163,94% 175,25% 230,07$
1999 185538 153097 96575 186,068 111,88% 218,743
2000 190231 134288 81050 225,028 180,85% 353,30$
2001 187720 148349 105041 222,45% 131,31% 222,849
2002 261682 136465 129962 200,83% 117,81% 391,318
2003 285470 132294 130398 170,548 196,609 301,21%
2004 334734 216832 108136 191,988 107,399 409,418
2005 321117 140162 106651 183,68% 213,40% 301,78%
Ortalama ||222483,4 | 150164,4 | 1107483 189,398 | 264,58% 166,913
Toplam 3337251 | 2252466 1661225 | 2840,86$ | 3968,73% | 2503,63%




Cizelge 5.2.

Hasar bagina ortalama hasar tutarlar1 ve toplam hasar sayisi
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Hasar Basina Ortalama Hasar Tutart Toplam Hasar Sayist

Yil Doktorlar | Hastaneler | Digerleri Doktorlar | Hastaneler | Digerleri
1991 451209 497023 30159% 1029 476 366
1992 401069 65555% 242408 955 506 429
1993 43610% 61457% 21779% 977 471 481
1994 40278$ 59185% 288328 990 384 436
1995 442749 55198% 23037% 1050 484 441
1996 58134$% 76806% 22851% 1001 456 488
1997 492969 86116% 33007% 790 396 469
1998 40993% 64810% 50402% 789 359 527
1999 44259% 45433% 41259% 780 377 512
2000 55092% 85516% 51502% 777 284 556
2001 57438% 62435% 50123% 727 312 467
2002 62937% 56611% 86488% 835 284 588
2003 64997% 79056% 60520% 749 329 649
2004 71561% 70346% 71987% 898 331 615
2005 71755% 82400% 62618% 822 363 514
Ortalama || 52657% 66708% 439208 878 387 503
Toplam 7898508 | 10006268 | 658804 | 13169 5812 7538
Cizelge 5.3. Her sigortali sinifina ait yillik toplam hasar tutarlar

Toplam Hasar Tutart

Yil Doktorlar | Hastaneler | Digerleri
1991 46428480% 236581528 11038194%
1992 383012309 33170830% 10398960%
1993 42606970% 60043489% 10475699%
1994 39875220% 22727040% 125707529
1995 464877008 26715832% 10159317$
1996 581921348% 35023536% 11151288%
1997 389438403 34101936% 15480283%
1998 32343477% 23266790% 26561854%
1999 345220209 17128241$% 21124608%
2000 42806484% 242865448 28635112%
2001 41757426% 19479720% 23407441%
2002 52552395% 16077524% 508549449
2003 48682753% 26009424% 392774803
2004 64261778% 23284526% 44272005%
2005 589826109 29911200% 321856529
Ortalama 45782967,8% | 27658985,6% | 23172905,98
Toplam 686744517% 414884784% | 347593589%
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5.3. Toplam Hasar Tutarlarinin Modellenmesi ve Analizleri

Analizin amaci, bir sonraki sigorta donemi icin sigortali basina hasar tutarini tahmin
etmektir. Boylece her ii¢ sinifta bulunan sigortali sayisi i¢in toplam hasar tutarlari
tahmin edilebilmektedir. Bu amaca yonelik olarak iki farkli yaklasim uygulanacaktir.
Birinci yontem sadece ortalama hasar tutar1 verilerinin kullanilmasi olacaktir. Bolim
5.3.2’de ise bir sonraki doneme ait toplam hasar tutarinin bulunmasi i¢in, oransal

hasar siklig1 ve hasar tutar1 verilerinin iki asamada modellenmesi anlatilacaktir.

5.3.1. Her polige sahibi (exposure) icin ortalama hasar tutarlarimin kullamilarak

toplam hasar tutarlarinin modellenmesi

Ik yaklasimda Cizelge 5.1°deki veri grubunu kullanarak dogrudan hasar tutarlar:
modellenmektedir. Sekil 5.1°de calisilan 15 yillik donem i¢in sigortali basina

ortalama hasar tutarlarinin grafiksel gosterimi verilmektedir.
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Sekil 5.1. Sigortali bagina ortalama yillik hasar tutarlar

Uygulanacak olan yontem, Biihlmann-Straub kredibilite modelidir. Parametrik

olmayan Biihlmann-Straub modelinin parametreleri agagidaki gibi tahmin edilebilir.

.~ = 1 1418126009
=Y=—§ E mY =———=195,578
“ m iy 7250942
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S m (1, -T) _ 29132544061

2(t=1) 314

=693632001

n = —=\2 ~
(% -Y) -o(n-1 -
Yom(Y-Y) =0(n=1)  1938998736-693632001(2) 119,045

m-—>" m, 7250042 - (18970515818782)
7250942

Buradan,

oL 093632000 o0 618 57
a

119,045

~

olarak elde edilir. Z, = ™ P formiilii ile her ti¢ sinifin Z; kredibilite faktorleri,
m; +

7,=0,3642, Z,=0,2788 ve Z,=0,2219

bulunur. Kredibilite faktorleri ile agirliklandirlmis £ degeri,

M-
N
X<

Qo = =198,119

Il
—_

seklinde hesaplanir. Her {i¢ sinifa ait ortalama hasar tutar }71 =189,39, )72 =264,58

ve ¥, =166,91°dir. Son olarak Bithimann-Straub kredibilite primi,
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ile elde edilir. Bir sonraki sigorta donemi, sigortali basina olusabilecek ortalama
hasar tutari ile ilgili kredibilite primi, her bir sigortali sinifi i¢in C . ’den bulunabilir.

Her bir modele ait sonuglar Cizelge 5.4’de Ozetlenmektedir. Her model igin
kredibilite prim tahminleri, yukarida verilen C . formiiliinde modellerin kendilerine

ait /1 degeri kullanilarak elde edilmektedir.

Cizelge 5.4. Sigortali bagina ortalama hasar tutarlarina ait Biihlmann-Straub

sonuglari
SINIF i Doktorlar Hastaneler Diger
Z 0,3642 0,2788 0,2219
C(a=Y) 200,329 189,604 198,998
A 201,944 191,436 200,975
ENDOSK (f1=7) 4,751 -5,974 3,420
ENDOSK (f1g,.s) | 6,366 4,142 5,397

A

Kredibilite faktorii Z,, doktorlar smifi i¢in en yiiksektir. Bu durum bu smifin en

fazla sigortali sayisina sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Sonuglara toplu olarak
bakildiginda kredibilite faktorlerinin oldukca diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun
nedeni gruplar aras1 hata a ’nin, gruplar i¢i hata O ’niin aksine olduk¢a kiigiik bir

degere sahip olmasindandir. ENDOSK tahmini i¢in Cizelge 5.4’de verilen degerler

~

C - [l olarak hesaplanmugtir. Karsilastirmak amaciyla iki model tahmininin hepsi

icin 1= Y kullanilmigstir. Burada her ii¢ sinifin rassal etkileri de biiytiktiir.

Yukarida ¢ikarilan kredibilite tahminleri, hem KECOB hem de bilinen ECOB tahmin
yontemi kullanilarak S-Plus programi ile elde edilen Dogrusal Karma Etki (DKE)
modelleriyle karsilastirilabilir. Bu model daha Once bahsedilen tek yonlii

ANOVA’ya benzer formdadir, ancak parametrelestirme agisindan ufak bir farklilik
s6z konusudur. Kullanilacak olan model Es. 4.79’da verildigi gibidir. Burada ﬁ

gruplar (smiflar) arasindaki ortalamayr ve & ise grup ortalamasinin yigin
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ortalamasindan sapma miktarin1 gosteren bir rassal degiskeni ifade eder. Sabit ve
rassal etkiler S-Plus yaziliminda, Statistics baglig1 altindan Mixed Effects Linear alt
bashig1 kullanarak modellenmistir. Burada hasar tutarlar1 bagimli degisken olarak
diistiniilmiistiir. Ilk modelleme ¢alismasinda kullanilan verilere ait KECOB, ECOB
ve KECOB,,,;,, modelleme sonuglari sirasiyla EK-2, EK-3 ve EK-4’de verilmistir.

Buradaki amag¢ agisindan oOzellikle ilgi ¢eken bir husus DKE modeli tarafindan

kestirilen ENDOSK degerleri ¢, ’lerdir. Bu degerler, S-Plus paket program dilinde

yazilan bir program ile elde edilebilmektedir.

Standart normal ¢eyreklikler

| | | |
-1 0 1 2

Standartlastirilmis artiklar

Sekil 5.2. DKE modellemesinde KECOB’a ait ortalama hasar tutarlarinin Q-Q plotu



88

Standart normal ¢eyreklikler

| T | |
-1 0 1 2

Standartlastirilmis artiklar

Sekil 5.3. DKE modellemesinde ECOB’a ait ortalama hasar tutarlarinin Q-Q plotu

Hem KECOB hem de ECOB icin yapilan modelleme sonuglari birbirine ¢ok
benzerdir. S-Plus programina ait ANOVA c¢iktisinda yer alan arakesit (intercept)
sonuclari i¢in p degerleri sifira yakin iken, ortak degisken (covariate) yil i¢in p degeri
sirastyla KECOB i¢in 0,0421, ECOB i¢in 0,0432 olarak elde edilmistir. Bu degerler
0,05 degerine yakin olmakla birlikte, 0,05’den kiigiik bir deger olarak olugmustur.
Artiklar (residual) Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’de goriildiigii gibi normal dagilima
yaklagsmaktadir. Ancak, KECOB yontemi i¢in elde edilen log-olabilirlik degeri
ECOB i¢in bulunan log-olabilirlik degerinden daha biiyiiktiir ya da alternatif olarak
KECOB yontemi ile elde edilen Akaike’nin Bilgi Kriteri (Akaike’s Information
Criterion (AIC)) ve Schwarz’in Bayesci Kriteri (Schwarz’s Bayesian Criterion
(BIC)) istatistikleri, ECOB i¢in bulunan AIC ve BIC istatistiklerinden daha kiigiiktiir.
Bu da KECOB tahmin yonteminin ECOB tahmin yontemine gore daha iyi olduguna

isaret etmektedir.
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EK-2 ve EK-3’den, sigortal1 basina grup i¢i varyans KECOB igin,

71,768*=5150,65

ECOB ig¢in,

70,543%=4976,32

seklindedir. Bu degerler, toplam sigortali sayis1 (7250942) ile ¢arpilir ve serbestlik

derecesine (41) boliiniirse ii¢ gruba ait varyans kestirimi elde edilebilir.

KECOB ig¢in,

2150,65x 7250942 _ o, 0604010
41

ECOB ig¢in,

4976,32 x 7250942 _ 00073358

41

bulunur. Bu sonuglar, v i¢in parametrik olmayan Biihlmann-Straub varyans tahmini
olan 693632001 degerine yakin bir sonug olarak elde edilmemistir. Elde edilen bu
degerler, Cizelge 5.1°de bulunan veri grubu igin elde edilen O degerinden oldukga
bliyiilk degerlerdir. Benzer sekilde KECOB i¢in gruplar aras1 varyans
9,0504°=81,9097, ECOB  igin ise gruplar arasi  varyans sadece
0,0011?=0,0000012°dir. Bu degerlerden KECOB icin 4 degeri, parametrik olmayan

Bithlmann-Straub tahmin degeri olan 119,045 degeri ile daha uyumludur. Buradan,
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KECOB i¢in k degeri,

A 910904010

- =11120831,96
KECOB 81,9097

ECOB igin,

A 880073358

= =17,333945.10"
FCO80,0000012

k degerlerini isaret etmektedir. Her iki tahmin yontemi i¢in bulunan k degerleri,

Biihlmann-Straub tahmin degeri olan,
k =5826618,57

degeri ile karsilastirilabilir. Biihlmann-Straub degerlerine KECOB tahmin degerleri,
ECOB tahmin degerlerinden daha yakindir. ECOB’da k degerinin oldukca yiiksek

olmasi, bu tahmin y6nteminin Y, ’ye daha az agulik, 4 ’c ise daha ¢ok agirhk

verdigini isaret eder. Dolayisiyla ECOB’un ENDOSK’lari, KECOB’un ENDOSK
kestirimleri ile kiyaslandiginda sifira daha yakindir. Bu durum Cizelge 5.5°de

Ozetlenen tahmin sonuglari ile dogrulanmaktadir.

Dogrusal model, farkli ortak degiskenleri kapsayacak sekilde genisletilebilir. Burada
kullanilan ortak degisken yilin kiibii alinarak aciklayict degisken gibi kullanilabilir.
Bu sekilde olusturulan deneme, giincel deneyime daha fazla agirlik veren ve tibbi
mesleki sorumluluk verilerindeki baz1 dogrusal olmayisliklar1 (non-linearity) da iyi
yansitan bir model elde edilmesini saglayabilir. Boylece tibbi mesleki sorumluluk
verisine uygun bir baska model elde edilebilir. EK-4’de gortilecegi gibi grup ici ve
gruplar arasi standart hatalar1 daha 6nce EK-2’de verilen KECOB tahmin yontemine
ait sonuclarla yakin olarak elde edilmistir. Sabit etki parametre tahminlerinin standart

hatalari, bu model de 15,38 ve 0,01 iken KECOB tahmin yonteminde, bu degerler
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sirastyla 23,11 ve 2,48 olarak elde edilmistir. Kisaca yilin kiibiinii alarak olusturulan
model de sabit etki parametre tahminlerine ait varyanslar KECOB ile elde edilen
varyanslardan ¢ok daha kiigiiktiir. Sekil 5.4’de goriilecegi gibi artiklarin normal
dagilima yaklagtiklart goriilmektedir. Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’de u¢ kisimlarda

grafiklerin ortasina gore daha iyi sonug (daha iyi uyum) alindig1 goriilmektedir.

Standart normal ¢eyreklikler

| | | |
-1 0 1 2

Standartlastirilmis artiklar

Sekil 5.4. DKE modellemesinde KECOB-yilin kiipii’ne ait ortalama hasar
tutarlarinin Q-Q plotu

Sonug olarak, simdiye kadar ele alinan tiim modellerin kestirimlerinin bir Gzeti

Cizelge 5.5de verilmektedir.
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Cizelge 5.5. Kredibilite ve DKE modeline ait ENDOSK ’larin karsilagtiriimasi

SINIF i Doktorlar Hastaneler Diger
DKE (KECOB) ¢, 2,061 —4,579 2,518
DKE (ECOB) ¢, 3,663.10™ -8,138.10°° 4,475.10°°
DKE (KECOB,,,,) ¢, 2,076 —4,611 2,536
ENDOSK (f1=Y ) 4,751 -5,974 3,420
ENDOSK ( f1y;.q) 6,366 4,142 5,397

5.3.2. Oransal hasar sikhiklarim1 ve hasar basina hasar tutarlarimi kullanarak

toplam hasar tutarlarinin modellenmesi

Tibbi mesleki sorumluluk sigortasinda, hasar tutarlarinin modellenmesinde bir diger
yaklagim hem oransal hasar sikliklarinin (frekanslarinin) hem de hasar tutarlarinin
aynt zamanda dikkate alinmasidir. Hasar tutarlari, hasarlarin bir sonucudur,
dolayisiyla hasarlara iliskin ilave bilgilerin kullanilmasi, hasar tutarlarimin ne
olacagina iliskin daha gilivenilir tahminde bulunulmasina imkan saglayabilir. Sekil
5.5 de caligilan 15 yillik donemde sigortali basina ortalama oransal hasar sikliklarinin

degisimini gostermektedir.

Oncelikle hasar tutarlari dikkate alinmaksizin, bagimsiz olarak oransal hasar

sikliklarinin modellenmesi gerekir.
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Sekil 5.5. Sigortal1 bagina yillik ortalama hasar sayisi

Biihlmann-Straub kredibilite modeli ile ilgili islemler onceki modellemedeki gibi
yapilir. Ancak burada Y degiskeni olarak oransal hasar sikliklar1 kullanilmaktadir.

Oransal hasar sikliklar her sigortali sinifi i¢in Cizelge 5.6’de 6zetlenmistir.
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Cizelge 5.6. Her sigortali sinifi i¢in yillik toplam sigortali sayis1 ve hasar siklik
oranlari
Toplam Sigortali Sayist Oransal Hasar Sikliklar
Yil Doktorlar | Hastaneler | Digerleri | Doktorlar | Hastaneler | Digerleri

1991 178854 111882 91175 0,005753 | 0,004254 | 0,004014
1992 190342 163792 97633 0,005017 | 0,003089 | 0,004394
1993 199950 167839 91740 0,004886 | 0,002806 | 0,005243
1994 197830 170329 102375 0,005004 | 0,002254 | 0,004259
1995 210108 156212 110560 0,004997 | 0,003098 | 0,003989
1996 202731 162452 139356 | 0,004938 | 0,002807 | 0,003502
1997 193651 125708 155121 0,00408 | 0,00315 | 0,003023
1998 197293 132765 115452 0,003999 | 0,002704 | 0,004565
1999 185538 153097 96575 0,004204 | 0,002462 | 0,005302
2000 190231 134288 81050 0,004085 | 0,002115 | 0,00686
2001 187720 148349 105041 0,003873 | 0,002103 | 0,004446
2002 261682 136465 129962 0,003191 | 0,002081 | 0,004524
2003 285470 132294 130398 0,002624 | 0,002487 | 0,004977
2004 334734 216832 108136 0,002683 | 0,001527 | 0,005687
2005 321117 140162 106651 0,00256 | 0,00259 | 0,004819
Ortalama [|222483,4 | 150164,4 | 110748,3 | 0,004126 | 0,002635 | 0,004640
Toplam 3337251 | 2252466 | 1661225 | 0,061893 | 0,039529 | 0,069605

Parametrik olmayan Biihlmann-Straub parametreleri, bu uygulamadaki modelleme

icin Cizelge 5.6 ’daki veri grubu kullanilarak,

1
zmyY~ __26519

Y 7250942

>0 2 m (% -T) _ 5.69262078

=0,003657

b= - =0,13553859
Z[=1(tl _1) 14(3)
. D m(Y-F) ~o(n-1) 458404889 (0,13553859)(2)
a= =
R b 10
m——>" m; 7250942 7250942(1,89705 107)

=9,30591-107"
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| <>

—=145647,8727 olarak bulunur. Her smif icin Z

a

seklinde hesaplanir. Buradan k =

kullanilarak, primler tahmin edilebilir. Buradan agirliklandirilmis £, degeri,

o yar
= =0,003797

Hirea = Z Zi

olarak hesaplanir. Sonuglar Cizelge 5.7 de 6zetlendigi gibidir.

Cizelge 5.7. Hasar siklik oranlarina ait Bithimann-Straub sonuglari

SINIF i Doktorlar Hastaneler Diger
Zi 0,9582 0,9393 0,9194
C(a=Y) 0,004107 0,002697 0,004561

C () 0,004112 0,002706 0,004572
ENDOSK (f1=Y) | 0,000450 —0,000960 0,000904
ENDOSK ( Uiy ) 0,000455 —0,000951 0,000915

KECOB ve ECOB tahmin yontemlerinin her ikisinin kullanimi ile DKE modelinin
kredibilite modellerine uygunlugu tekrar desteklenmistir. Sekil 5.6 ve Sekil 5.7
artiklarin normal dagilima uygunlugunu gostermektedir. Burada da p degerleri ilk
uygulamadaki gibi 0,05’ten kiicliktiir, ancak bu defa ECOB yontemi, KECOB
yontemine gore daha biiyiik log-olabilirlik degerine ve daha kiigiik AIC ve BIC

istatistik degerlerine sahiptir.

EK-5 ve EK-6’dan, sigortali bagina grup i¢i varyans KECOB i¢in,

0,00081062°=6,571048-10""
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ECOB igin ise,

0,00080091°=6,414568-107"

dir. Bu degerler toplam sigortali sayisi ile carpilir ve serbestlik derecesine boliiniirse

lic gruba ait toplam grup i¢i varyans kestirimi KECOB i¢in,

6,571048-107 x 7250942
41

=0,11621046

ECOB ig¢in,

6,414568-107" x 7250942
41

=0,11344308

biciminde elde edilir. Bu sonuglar v ig¢in, parametrik olmayan Biihlmann-Straub

varyans tahmini olan 0,13553859 degerine yakin sonuglar olarak elde edilmistir.

Elde edilen bu degerler, Cizelge 5.6’da bulunan veri grubu i¢in elde edilen O degeri

ile uyumlu degerlerdir. Benzer sekilde gruplar arasi varyans KECOB igin,
0,001015%=1,030225.10°

ECOB igin,

0,000820%=6,724.10”

dir. Bu degerlerden KECOB tahmin yontemi ile bulunan & degeri, parametrik

olmayan Bithimann-Straub tahmini olan 9,30591.107 degeri ile daha uyumludur.

Buradan
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KECOB i¢in,

A 0,11621046

== 22 7 _112801,0483
KECOB—1.030225.10°

ECOB ig¢in,

A ~0,11344308

- =168713,6823
FCO8 6724107

olan k degerini isaret etmektedir. Elde edilen degerler, Biihimann-Straub tahmini

olan,

A

k =145647,8727

degeri ile karsilastirilabilir. ECOB’da k degerinin daha yiiksek olmasi1 bu tahmin

yonteminin )71 ’ye daha az agirlik, /e ise daha ¢ok agirlik verdigine isaret eder.
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Standart normal geyreklikler

T T T T
-2 -1 0 1

Standartlastirilmis artiklar

Sekil 5.6. DKE modellemesinde KECOB’a ait ortalama hasar siklik oranlarinin Q-Q

plotu

Standart normal ¢eyreklikler

T T T T
-2 -1 0 1

Standartlastirilmis artiklar

Sekil 5.7. DKE modellemesinde ECOB’a ait ortalama hasar siklik oranlarinin Q-Q

plotu
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Burada da ortak degisken yilin kiibii seklinde alinarak aciklayici degisken gibi
kullanilabilir. EK-7’den goriilecegi gibi grup ici ve gruplar arasi varyanslar daha
once EK-5’de verilen KECOB tahmin yontemine ait sonuglara yakin olarak elde
edilmistir. Sabit etki parametre tahminlerinin standart hatalari, bu model de
6,086.10* ve 1,167.107 iken KECOB de bu degerler sirasiyla 6,386.107 ve
2,797.107 olarak elde edilmistir, Kisaca EK-5 ve EK-7"de goriildiigii gibi, yilin kiibii
alinarak olusturulan model de sabit etki parametre tahminlerine ait standart hatalar,
KECOB ile elde edilen standart hatalardan daha kiiciiktiir, Sekil 5.8’de goriilecegi
gibi artiklar normal dagilima yaklagmaktadir. Yapilan modellemelere ait ENDOSK

(&,) kestirimleri Cizelge 5.8°de 6zetlenmistir.

Standart normal ¢eyreklikler

I I I I I
) -1 0 1 2
Standartlastirilmis artiklar

Sekil 5.8. DKE modellemesinde KECOB-yilin kiipii'ne ait ortalama hasar siklik
oranlarinin Q-Q plotu
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Cizelge 5.8. Kredibilite ve DKE modeline ait ENDOSK ’larin karsilagtiriimasi

SINIF i Doktorlar Hastaneler Diger
DKE (KECOB) 4. 0,000313 —0,001113 0,000799
DKE (ECOB) &, 0,000307 —0,001091 0,000784
DKE (KECOB,,;,)a; | 0,000313 —0,001111 0,000798
ENDOSK (1=Y ) 0,000450 —0,000960 0,000904
ENDOSK ( i1...,) 0,000455 ~0,000951 0,000915

Bu modellemede dogrudan hasar sayilarinin tahmini ile ilgilenilmemektedir, Hedef,
bu hasar sonuglarindan hasar tutarlarinin modellenmesidir. Sigortali basina toplam

hasar tutarlarin1t modellemek igin,

Y., verilen bir hasar i¢in hasar tutarini,

N, Y ’den bagimsiz rassal bir degisken olmak lizere sigortali basina hasar sayisini

Ve

S, sigortali basina toplam hasar tutarin

ifade etmek {izere, toplam hasar tutarinin dagilim fonksiyonu S,

S=Y+Y,+L +7,

seklinde ifade edilebilir, Bu esitlik aktiieryal uygulamalarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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Teorem 5.1.

N, negatif olmayan tamsayr degerler almak iizere, N,Y,Y,,K bagimsiz rassal

degiskenler olsun. Eger,

E(Y,)=E(Y,)=L, Var(Y,)=Var(Y,)=L , S, =Y, + ¥, +L +Y, ise
E(S,)=E(N)E(Y),  Var(S,)=E(N)Var(%)+(E(Y,)) Var(N)
olarak tanimlanir [Dudewicz ve Mishra, 1988]. Buradan,
E(S)=E(E(S|N))=E(NxE(Y))=E(N)E(Y)

ve

Var(S)=E(N)Var(Y)+(E(Y)) Var(N)

dir. Bu iliskiler her ii¢ simif iginde ayri ayn gegerlidir. Yani,
E(S]0)=E(N|0)E(Y]|0)

ve

Var(8]6) = E(N|0)Var(¥]6)+(E(Y]6)) Var(N|6)

seklinde ifade edilebilir [Klugman ve ark., 1998], [Herzog, 1994]. Tibbi mesleki

sorumluluk verisinden,
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E(S,|0,,)=0,004107x54717,95 = 224,73

E(5,]6,)=0,002697x 66554,64 = 179,50

g

E(S,]6,)=0,004561x44397,86 = 202,50

g

bulunur. Burada beklenen hasar sayilar1 ve beklenen hasar tutarlar sigortali sayilar
ile agirliklandirilarak hesaplanabilir. E (N |6’) degeri yerine simdiye kadar bulunan
tahmin degerlerinden herhangi biri de kullanilabilir. £ (Y | 9) degerinin her bir sinifin

sigortalilarla agirliklandirilmis ortalama degeri oldugu varsayilarak yukaridaki

modellerin her birisi i¢in sonuglar Cizelge 5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.9. Toplam hasar tutari ile ilgili kredibilite ve DKE modeline ait prim
tahmin degerleri

SINIF i Doktorlar Hastaneler Diger
DKE (KECOB) Prim 217,25 169,34 197,85
DKE (ECOB) Prim 216,91 170,80 197,15
DKE (KECOB, ) Prim 217,22 169,45 197,80
(£2=Y ) Prim 224,73 179,50 202,50
(flieq) Prim 225,00 180,10 202,99

Bu asamadan sonra, grup i¢i ve gruplar arasi varyanslarin tahmin degerlerinin elde
edilmesi icin asagidaki hesaplamalar yapilmahdir. 42=X durumu icin onceki
varyans formiilii kullanilarak,

Var (S

i

O, ) =(0,004107x138758625,59) +(54717,95)" (1,0671.10~° )

=652304,30+3194,94
=655499,24



0 )= (0,002697 x143356391,28) +(66554,64)" (3,65595.10”7

=386632,19+1619,41
=388251,60

Var(Sb

0, ) = (0,004561x397322759,19) +(44397,86)’ (3,65595.107 )

=1812189,10+1551,49
=1813740,60

Var(S..

y

elde edilir. Buradan,

b= E(Var(Sl-j‘@)) = 0,46(655499,24) +0,31(386632,19) + 0,23 (1813740,60)
— 838545,97

Ve

a= Var(E(S-v

y

0))=45347,43-(209,88)’
~1297,82

olarak bulunur. Bu degerlerden k degeri,

= 646,12

>
Il
ISP O

degeri elde edilir. Buradan her bir sinif i¢in kredibilite faktorleri,

L 3BISL 00606
3337251+ 646,12
2252466 _( 499713

H = 3252466+ 646,12

103
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Ve

1661225

= =0,999611
1661225+ 646,12

D

sonuglarina ulasilir. Bu sonuglar 1’e¢ ¢ok yakindir. Sonuglara bakildiginda,
modellemenin bu asamasinda rassal etki ihmal edilebilir ve bdylece her bir sinif i¢in

en iyi kestirici her bir sinifin kendi ortalamasi olacaktir.

5.4. Sigortal Basina Hasar Sayillarinin Modellenmesi

Degisen sigortali sayilarin1 kullanan bir baska ornek olay caligsmast iizerinde
durulmaktadir. Buradaki amag, karma etki modelini matris sablonunda gorerek hasar
sayilarin1 modellemektir. Bu kisimda, Cizelge 5.1°deki sigortali sayilari ile Cizelge
5.2’deki hasar sayilar1 kullanilmistir. Burada her sinifa iliskin bir sonraki sigorta
donemine ait sigortali basina beklenen hasar yapma oraninin kredibilite kestirimleri
hesaplanmaktadir. Bu veriler icin MATLAB paket programinda yazilan programla

gerekli islemler yapilmistir. islemler yapilirken siniflar,

Dr—Doktorlar
H—Hastaneler

D—Digerleri

seklinde kodlanmistir. Veri Es. 4.70°de verilen karma etki modeli kullanilarak
modellenmistir. Hesaplamalar Boliim 4’de verilen esitlikler kullanilarak yapilmistir.

Model ve hesaplama sonuglari asagida verilmektedir.



Cizelge 5.10. Degisen sigortali

viviviviviviviviviviviwvivlwivajasiafasiasfasiasfasiasfasiiasfasiiasanianiiw)

sayilarimi

modellemesinde karma etki modelinin matris sablonu

Yil

1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005

Toplam
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kullanarak yapilan, hasar sayisi

1029 178854 178854 0 0
955 190342 190342 0 0
977 199950 199950 0 0
990 197830 197830 0 0

1050 210108 210108 0 0

1001 202731 202731 0 0
790 193651 193651 0 0
789 197293 197293 0 0
780 185538 185538 0 0
777 190231 190231 0 0
727 187720 187720 0 0
835 261682 261682 0 0
749 285470 285470 0 0
898 334734 334734 0 0
822 321117 321117 0 0
476 111882 0 111882 0
506 163792 0 163792 0
471 167839 0 167839 0
384 170329 0 170329 0
484 156212 0 156212 0
456 162452 0 162452 0
396 125708 0 125708 0
359 132765 0 132765 0
377 153097 0 153097 0
284 134288 0 134288 0
312 148349 0 148349 0
284 136465 0 136465 0
329 132294 0 132294 0
331 216832 0 216832 0
363 140162 0 140162 0
366 91175 0 0 91175
429 97633 0 0 97633
481 91740 0 0 91740
436 102375 0 0 102375
441 110560 0 0 110560
488 139356 0 0 139356
469 155121 0 0 155121
527 115452 0 0 115452
512 96575 0 0 96575
556 81050 0 0 81050
467 105041 0 0 105041
588 129962 0 0 129962
649 130398 0 0 130398
615 108136 0 0 108136
514 106651 0 0 106651

26519 7250942 3337251 2252466 1661225
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2 ~ B 7 5 (o N
o; o, k Z Gup ¥ C(a)  Gilired)
0,132381 8,444349.147 156768,28 0,955132 Dr  0,003946 0,003933 0,003934
0,934930 H 0,002580 0,002650 0,002664
0,913769 D 0,004538 0,004462 0,004464
fi=0,003657 flirag = 0,003683
L1 L2 13
B Grup é roo
@03683 Dr 0,000251 1 0 0
H -0,001031 0 1 0
D 0,000781 0 0 1
i 1) 10 0,00000030 -0,00000029 -0,00000028 -0,00000027
L = P N -0,00000029 0,00000031 0,00000027 0,00000026
0 1 0|, Kov(B.a)=V,=
o o -0,00000028 0,00000027 0,00000032 0,00000026
-0,00000027 0,00000026 0,00000025 0,00000032
0,00000004 0,00000000 0,00000000
L'I}KL =(0,00000000 0,00000006 0,00000000
0,00000000 0,00000000 0,00000008
CprpkE) =B +dp,
=0,003683+0,000251
—0,003934
Cr(pke) = B+ay
=0,003683-0,001031
=0,002652
Cppkey =B +ep
=0,003683+0,000781
=0,004464
Hasar Sayist ~ Degisim ty4 Tablo Giiven Araligi
Grup G (f) Varyansi Katsayis1  tlstatistigi  (0=0,05) AltSmir Ust Sinir
Dr 0,003933 3,8490e-008 0,0499 20,0525 2,0154 0,0035 0,0044
H 0,002650 5,6222e-008 0,0894 11,1848 0,0021 0,0032
D 0,004462 7,5056e-008 0,0614 16,2939 0,0039 0,0051
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Yukarida goriildiigli gibi her ii¢ sinif yiiksek kredibiliteye sahiptir. Bu durumda, her
siif i¢in bir sonraki sigorta donemine iliskin sigortali basina ortalama hasar yapma
sikliklarina ait oran tahmin degeri elde edilirken her sinif kendi deneyimine daha

fazla kredibilite verecektir.

5.5. Prim Tahminlerini Elde Etmek Uzere Monte Carlo Simiilasyon Calismasi

Bu boliimde, Biihlmann-Straub kredibilite modeli ve karma etki modeli i¢in hasar
tutar1 modellemeleri yapilarak, her iki modele ait prim tahminlerini karsilastirmali
olarak incelemek amaciyla simiilasyon ¢aligmasi yapilmustir. Ilk olarak, bir sigorta

sitketine ait oldugu varsayilan portfoydeki risk grubu sayilart n=2,3,4ve 5 ve
bunlara karsilik donem sayilarni ¢=5,10,15 ve 25 olacak sekilde 16 durum
tasarlanmistir. Sigortali sayilar1 Poisson ve Negatif Binom dagilimindan, hasar

tutarlar1 ise Ustel dagilimdan, farkli dagilim parametreleri kullanilarak segilmistir.

Her duruma ait dagilim parametreleri, i =1,2,L. ,n olmak {izere, Poisson dagilimi
icin A, =150000+10i, A, =150000+100007 , A, =150000+25000i ve
A, =150000+50000:;, Negatif Binom dagilimi i¢cin p=0,5 ile &, =70000+10:,
k. = 70000 +10000i, k, = 70000 + 25000i ve k, =70000+50000i ve son olarak Ustel
dagilm ic¢in g, =140+1i, g, =140+10i, p =140+25i ve p, =140+50i seklinde

her dagilim i¢in 4 farkli parametre degeri alinarak, 128 farkli durum i¢in homojen ve
heterojen portfoyler olusturulmustur. 128 durumun her biri i¢in Ornege ait hasar
primleri hesaplanarak 1000 tekrar sonunda sonuclarin ortalamalar1 alinmistir. Elde
edilen sonuclar EK-8’de verilen cizelgelerle (Bkz. Cizelge 8.1-Cizelge 8.8)
Ozetlenmistir. Cizelge 8.1- Cizelge 8.4’de hasar tutar1 verisi Poisson dagilimindan,
sigortali sayis1 ise Ustel dagilimdan segilerek olusturulan ve homojen portfoyden
baslayarak giderek heterojen hale gelen portfoylere ait simiilasyon sonuglarini yer
almaktadir. Cizelge 8.5- Cizelge 8.8’de, homojen portfoyden baslayarak heterojon
portfoye dogru giden ve hasar tutar1 verisi Negatif Binom dagilimindan, sigortalt

sayisi ise Ustel dagilimdan secilen verilere ait simiilasyon sonuglar1 bulunmaktadir.
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Simiilasyon caligmasinin her tekrarinda, Biihlmann-Straub kredibilite modeline ait

tahmin degerleri i¢in asagidaki tahmin ediciler kullanilmistir.

n = 2 .
. " m (Y, -Y) =b(n-1 D . om
aZz::I ! 11 ( )’ k:T, Zi: lA
m— "lmlz a m, +k
m=—""
ve
n ~n —
S
A _ =l
ﬂKred_ln

Buradan sirasiyla Biithlmann-Straub kredibilite primi ve kredibilite agirlikli

Biihlmann-Straub kredibilite primi,
C :2,2+(1—2.)ﬁ

i(BS)M i i

Ve

A

CI(BS)MK,.L,d = ZA,Z + (1 - 2[ ) l&Kred

formiilleri ile elde edilmistir. Karma etki modeline ait tahmin ediciler,
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RKO - HK
(53=( Ot 0), G§=HKO,
ve
N t =
1: O_Z (Y:_/u)
t+—5
o

bi¢iminde olup, prim degerleri,
Ci(KEM) = di + /Al

ve

A

Ci(KEM Vered di + l[lKred
formiilleri kullanilarak elde edilmistir.

Hasar tutarmim Poisson dagilimindan, sigortali sayisinin ise Ustel dagilimdan
secildigi duruma iligkin (Bkz. Cizelge 8.1- Cizelge 8.4), Cizelge 8.1’e bakildiginda,
tasarlanan homojen portfoy durumu icin risk grubu sayisi 3, donem sayisi 15 iken ve
daha biyik grup ile donem sayilarinda her iki modele ait prim tahminlerinin
birbirlerine olduk¢a yakin degerler aldiklar1 goriilmektedir. Bu durumda, bu tiir
homojen portféylerle yapilan ¢calismalar i¢in risk grubu sayisin1 3 ve donem sayisini
da 15 almak yeterli olacaktir. Cizelge 8.2°de Cizelge 8.1’¢ gore nispeten daha
heterojen bir portfoy tasarlanmistir. Cizelge 8.2°den goriildiigii gibi, grup ve donem
sayilar kiiciikken her iki modele ait prim degerleri arasinda farkliliklar olusmaktadir.
Heterojen bir portfoy durumunda grup sayisi kii¢lik iken donem sayisini biiyiik, grup
sayist biiyiikk iken donem sayisini kiiciik almak uygun olacaktir. Cizelge 8.3 ve

Cizelge 8.4’de goriildiigli gibi diger durumlara gore daha heterojen olan portfoy
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durumunda Cizelge 8.2 i¢in bahsedilen durum daha net olarak goriilmektedir. Buna
gore heterojen portfoylerde risk grubu sayisi arttikga risk grubu sayisinin az oldugu
portfoylere gére donem sayist daha kiiclik alinarak prim tahminlerinde bulunmak

yeterli olacaktir.

Hasar tutar verisinin Negatif Binom dagilimdan, sigortali sayisinin Ustel dagilimdan
secildigi durum i¢in de ilk duruma benzer sonuglar elde edilmistir. Bu duruma ait
sonuclar homojen portfdyden gittikce heterojenlesen portfoye dogru Cizelge 8.5-
Cizelge 8.8’de verilmistir.

Sonu¢ olarak, bu tiir istatistiksel modelleri aktiierya bilimine uygulama
calismalarinda c¢alisilan sigorta portfoyliniin homojen veya heterojen olmasi
onemlidir. Bu ¢alismada oldugu gibi sigorta verilerini modellerken karma etki
modeli kullaniliyorsa ve c¢alisilan sigorta verileri homojen ise prim tahminleri
yapilirken hem grup sayilari hem de donem sayilari kiigiik alinabilir. Boyle bir
portfdy i¢in en optimal degerler ise grup sayisini 3 donem sayisint ise 15 almaktir.
Ama genellikle sigorta verileri heterojendir. Eger boyle bir portfoyle ¢alisiliyorsa,
grup sayisi az iken donem sayisini biiyiik tutmak, donem sayis1 kiigiik iken grup
sayisint artirmak kredibilite prim tahminlerine yakin sonuglar elde etmek agisindan

Onemlidir.
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6. SONUC VE ONERILER

Uygulama ¢alismasinda hasar tutarlarinin modellenmesi esas alinmistir. Bu amacla
iki yaklasim kullanilmustir. Ik yaklasim da hasar tutarlar1 dogrudan modellenerek,
ilgilenilen modellere ait tahmin degerleri hesaplanmistir. Diger yaklagimda hedef
hasar tutarlarini modellemektir. Bu islem iki asamada yapilmistir. Hasar tutarlari,
sigorta sirketine bildirilen hasarlarin bir sonucu olarak olusur. Dolayisiyla
modelleme sirasinda hasarlara ait ilave bilginin kullanilmasi, bir sonraki doéneme
iliskin hasar tutarlarinin belirlenmesi sirasinda hesaplanan tahmin degerlerine 6nemli
bir katki saglayabilir. Bu amagla, ilk asama da hasar tutarlarin1 dikkate almadan
hasar sayist modellenmis, daha sonra hasar tutarlar1 dikkate alinmistir. Son uygulama

calismasinda sadece sigortali bagina diisen hasar tutarlart modellenmeye calisilmigtir.

Hasar tutarlarinin modellenmesi i¢in kullanilan iki metot farkli sonuglar vermistir. ilk
modellemede O ve a’nin toplamlari olan 693632120,55 tahmin degeri, 7250942
sigortalinin tiimii icin toplam varyanstan elde edilmistir. Ikinci modellemede ise,
toplam hasar tutarlari i¢in © ve a’nin toplam ile elde edilen 839843,79 varyans
degeri sigortali basma kaydedilmistir. Bu yapt 7250942 sigortali igin
genellendiginde, toplam varyans ¢ok biiylik bulunmustur. Bunun nedeni, sigortali
basina yerine, hasar basina diisen ortalama hasar tutarlarinin kullanilmasidir. Kisaca,
Cizelge 5.1°deki verileri kullanarak ortalama hasar tutarlarinin modellenmesi
calismasi, ikinci modellemede elde edilen tahmin edicilerin varyanslarindan daha
kiigiik olmasindan dolay1, ikinci modelleme ¢aligmasina gére daha iistiin oldugu
sOylenebilir. Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5°de bulunan tahmin degerlerinden, ortalama
hasar tutarlar1 i¢in uygulanan modeller arasinda hangi modelin en uygun oldugunu
belirlemek 6nemlidir. Sekil 5.1°de her bir sigortaliya ait hasar tutarinin, ¢alismadaki
son 15 yillik dénem iizerinden Digerleri simifi igin siirekli artis gosterdigi acik bir
sekilde goriilmektedir. S-Plus yardimiyla bulunan her ii¢c DKE modelinden, yilin
kiipi KECOB modelinin en uygun model oldugu goriilmektedir. Nedeni sabit etki
parametre tahmininin diisiik varyansa sahip olmasidir. Yilin kiipii karma etki primleri

doktor, hastane ve diger siniflari igin 197,6548, 190,967$, 198,114$ alinabilir.
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Her bir sigorta sézlesmesi i¢in benzer risk karakteristiklerinin yani sira, bazi risk
karakteristeriklerinin gozlenememesinden dolay1 genellikle sigorta portfoyiindeki
veriler heterojen olarak olusur. Ayni zamanda, her sigorta doneminde sigorta
hasarlar1 rassal olarak olusur. Yani bir sonraki sigorta doneminde olusacak risklerin
ne zaman ve ne kadar olacagi hakkinda bilgi yoktur. Bu ise sigorta portfoyiindeki
verilerin rassalligini gosterir. Bu gibi durumlarda bir prim saptama yontemi olarak
kullanilan kredibilite modelleri, verilerin rassal olarak olugsma ve heterojenlik

sorunlarina bir ¢oziim getirerek, glivenilir tahmin yapmay1 saglar.

Dogrusal modeller bir¢ok veri tipini modellemekte sik¢a kullanilan istatistiksel
araclardir. Dogrusal modeller i¢inde yer alan DKE modeli yapisina, sadece 6gelere
(mesela sigortal1) ait ortak ozellikleri (sabit etkileri) almakla kalmayip, ayn1 zamanda
her bir 6geye Ozgii farkli 6zelliklerinde (rassal etkileri) modele dahil edilmesini
saglayan dogrusal modellerdir. Bir sigorta portfoyiindeki veriler, hem sabit etkileri,
hem de rassal etkileri igerir. Bu nedenle, aktiieryal verileri, DKE modeli ile

modellenmesi uygun olabilir.

Bir sigorta portfoyiinde ayni 6zellikleri tasiyan riskler “homojen” risk siniflarinda
gruplandirilabilmektedir. Diger taraftan, bir sigorta portfdyiinde araba siiriis yetenegi
gibi gozlemlenmesi miimkiin olmayan ya da degerlendirilmesi hemen hemen
imkansiz olan riskler de vardir. Bu tiir riskler sigorta portfoyiinde heterojenlige
neden olur. Kisacasi sigorta portfoylindeki homojen riskler DKE modelinde sabit
etkilere, heterojen riskler ise rassal etkilere karsilik gelmektedir. Bir baska acidan,
kredibilite modellerinden Biihlmann ve Biithlmann-Straub modelleri bir parametreye

bagli olarak olusurlar. DKE modelinde ise bu parametrenin yerini rassal etkiler alir.

Bu calismada amag, istatistik yontemler altinda, kredibilite modellemesinde temel
kavramlarin ortaya c¢ikarilmasit ve wuygulanmasidir. Bu amagla, kredibilite
kavraminin, kredibilite modellemesinden daha genis kullanim alani olan karma etki
modellemesinin 6zel bir yorumu ve uygulamasi oldugu gosterilmeye ¢alisilmistir. Bu
tir calismalarin yapilmasi, kredibilite kavraminin sadece sigorta risklerini tespit

etmekle sinirli olmadigini gostererek, ayni zamanda aktiierya biliminin pedagojik
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alaninda da gelismesine katkida bulunacaktir. Boylece kredibilite modellerinden elde

edilen tahmin degerlerinin yorumu, daha saglam, anlasilir ve giivenilir olacaktir.

Kredibilite modellerini, bu tiir istatistiksel modeller ¢atis1 i¢ine yerlestirmenin,
aktiierlerin kredibilite modeli segeneklerini zenginlestirmek, aktlierlere model se¢imi
i¢in kurallar1 olan disiplinli bir siire¢ sunmak ve aktiierya biliminde mevcut bilgilerin
harmanlanmas1 ile daha giivenilir ve saglikli kredibilite prim tahminleri elde
edilmesini saglamak gibi avantajlart bulunmaktadir. Boylece, aktiieryal veriler i¢in
daha genis bir alanda modelleme yapilabilmektedir. Diger bir ifadeyle, DKE modeli
yapist geregi kredibilite teorisindeki modellere gore daha genis bir aralikta
kullanilmaktadir. Biihlmann-Straub kredibilite modelinin DKE modeli ile ilgisini
kurmakla, kredibilite modellerinden olan Biihlmann-Straub modeli, bir ¢ok farkli
veri tiriini modellemekte kullanilabilir hale getirilerek kullanim alanlar1
genigletilmis olmaktadir. Boylece, kredibilite modelleri, dogrusal modeller gibi
istatistiksel modellerin  aktiierya bilimine uygulanmasinda bir alt kiime

olusturmaktadir.

Sonug¢ olarak, kredibilite modellerinin istatistiksel modellerle iliskisini kurmakla,
sigortacilikta prim miktarini belirlemede kullanilan kredibilite teorisine istatistiksel
bir bakis ac¢is1 kazandirilarak, kredibilite teorisindeki modeller i¢in de istatistiksel

islemler uygulanabilir hale gelmektedir.
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EK-1 Es. 4.80 ve Es. 4.81 esitlikleri ile verilen ENDOST ve ENDOSK’larin
Bithlmann-Straub kredibilite modelinin ENDOST ve ENDOSK’lar1 ile aym
olduklarinin gosterilmesi

ENDOST formiilii i¢in Es. 4.80°1 kullanarak,

Il
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qu
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t+ 3 t+ 5
Ga O-a

yazilabilir. Bu ise 4 ’niin kredibilite agirlikli tahminidir. Modelin ENDOSK ’lar1 (tek
yonlii ANOVA i¢in) da kredibilite tahminine uymaktadir. Es. 4.81°den,
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EK-1 (Devam) Es. 4.80 ve Es. 4.81 esitlikleri ile verilen ENDOST ve
ENDOSK ’larin Biihlmann-Straub kredibilite modelinin ENDOST
ve ENDOSK ’lar1 ile ayn1 olduklarinin gosterilmesi

~i
~i
~i

diZZi( '_ﬁ):ZAi '_ZAi/:l:ZAz' '_ZAfﬁ+ﬁ_ﬁZIZA;%ZQZZAZ'l)3A_ﬂ
¢

sonucu elde edilir. Es. 4.63’den, ¢, = é,- — ftdir, bu ise Biihlmann-Straub modeli i¢in
ENDOSK olarak kabul edilebilir. Yani, yeni primin z ’den fazla olan boliimii 7 *nci

siif i¢in prime eklenmis olan rassal etkiyi temsil etmektedir.
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EK-2 Cizelge 5.1°deki hasar tutarlar1 verisi i¢in, DKE modelinde KECOB tahmin
yontemi ile yapilan modellemeye ait sonuglar

*** Linear Mixed Effects Model ***

Linear mixed-effects model fit by REML
Data: HASARTUTARIVERISI
AlC BIC logLik
508,512 515,5569 -250,256

Random effects:

Formula: ~ 1 | SINIF
(Intercept) Residual
StdDev: 9,050373 71,76773

Fixed effects: HASAR.TUTARI ~ YIL
Value Std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 156,3521 23,11251 41 6,764826 <,0001
YIL 5,1963 2,47622 41 2,098497 0,0421
Correlation:
(Intr)
YIL -0,857

Standardized Within-Group Residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
-1,632103 -0,7340114 -0,09384733 0,5136727 2,477317

Number of Observations: 45
Number of Groups: 3

Analysis of Variance Table
numDF denDF F-value p-value
(Intercept) 1 41 276,3346 <,0001
YIL 1 41  4,4037 0,0421

Random.effects(fit)
(Intercept)
1 2,061027
2 -4,578644
3 2,517616
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EK-3 Cizelge 5.1°deki hasar tutarlar1 verisi i¢cin, DKE modelinde ECOB tahmin
yontemi ile yapilan modellemeye ait sonuglar

*** Linear Mixed Effects Model ***

Linear mixed-effects model fit by maximum likelihood
Data: HASARTUTARIVERISI
AlC BIC logLik
518,7643 525,991 -255,3822

Random effects:
Formula: ~ 1 | SINIF
(Intercept) Residual
StdDev: 0,001065643 70,54286

Fixed effects: HASAR.TUTARI ~ YIL
Value Std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 156,3521 22,63866 41 6,906422 <,0001
YIL 5,1963 2,48992 41 2,086952 0,0432
Correlation:
(Intr)
YIL -0,88

Standardized Within-Group Residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
-1,725348 -0,7175397 -0,1603827 0,5071411 2,556021

Number of Observations: 45
Number of Groups: 3

Analysis of Variance Table
numDF denDF F-value p-value
(Intercept) 1 41 338,4967 <,0001
YIL 1 41  4,3554 0,0432

Random.effects(fit)
(Intercept)

1 3,663005e-008

2 -8,137493e-008

3 4,474488e-008
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EK-4 Cizelge 5.1°deki hasar tutarlar1 verisi i¢in, DKE modelinde yilin kiipii KECOB
tahmin yontemi ile yapilan modellemeye ait sonuglar

*** Linear Mixed Effects Model ***

Linear mixed-effects model fit by REML
Data: HASARTUTARIVERISI
AlIC BIC logLik
519,4343 526,4791 -255,7172

Random effects:

Formula: ~ 1 | SINIF
(Intercept) Residual
StdDev: 9,082506 71,70534

Fixed effects: HASAR.TUTARI ~ YIL"3
Value Std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 177,3065 15,38088 41 11,52772 <,0001
1(YIL™3) 0,0215 0,01014 41 2,11726 0,0403
Correlation:
(Intr)
1(YIL"3) -0,633

Standardized Within-Group Residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
-1,732559 -0,8148138 -0,06079782 0,5335196 2,431595

Number of Observations: 45
Number of Groups: 3

Analysis of Variance Table
numDF denDF F-value p-value
(Intercept) 1 41 276,3437 <,0001
1(YIL™N3) 1 41  4,4828 0,0403

Random.effects(fit)
(Intercept)

1 2,075757

2 -4,611367

3 2,535609
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EK-5 Cizelge 5.6’daki oransal hasar sikligi verisi i¢in, DKE modelinde KECOB
tahmin yontemi ile yapilan modellemeye ait sonuglar

*** Linear Mixed Effects Model ***

Linear mixed-effects model fit by REML
Data: HASARSIKLIGIVERISI
AlIC BIC logLik
-465,1567 -458,1119 236,5783

Random effects:
Formula: ~ 1 | SINIF
(Intercept) Residual
StdDev: 0,001014678 0,0008106218

Fixed effects: HASAR.SIKLIGI ~ YIL
Value Std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 0,004426667 0,0006386376 41 6,931422 <,0001
YIL -0,000077500 0,0000279691 41 -2,770914 0,0084
Correlation:
(Intr)
YIL -0,35

Standardized Within-Group Residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
-2,076788 -0,7525103 0,007390482 0,5285953 3,02115

Number of Observations: 45
Number of Groups: 3

Analysis of Variance Table
numDF denDF F-value p-value
(Intercept) 1 41 40,50031 <,0001
YIL 1 41 7,67796 0,0084

Random.effects(fit)
(Intercept)
1 0,0003133346
2 -0,0011126576
3 0,0007993230
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EK-6 Cizelge 5.6’daki oransal hasar sikligi verisi i¢in, DKE modelinde ECOB
tahmin yontemi ile yapilan modellemeye ait sonuglar

*** Linear Mixed Effects Model ***

Linear mixed-effects model fit by maximum likelihood
Data: HASARSIKLIGIVERISI
AlIC BIC logLik
-497,5215 -490,2949 252,7608

Random effects:
Formula: ~ 1 | SINIF
(Intercept) Residual
StdDev: 0,0008202567 0,0008009134

Fixed effects: HASAR.SIKLIGI ~ YIL
Value Std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 0,004426667 0,0005484243 41 8,071609 <,0001
YIL -0,000077500 0,0000282695 41 -2,741472 0,009
Correlation:
(Intr)
YIL -0,412

Standardized Within-Group Residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
-2,082246 -0,7493932 0,01223717 0,5258853 3,077487

Number of Observations: 45
Number of Groups: 3

Analysis of Variance Table
numDF denDF F-value p-value
(Intercept) 1 41 58,05045 <,0001
YIL 1 41 7,51567 0,009

Random.effects(fit)
(Intercept)
1 0,0003071447
2 -0,0010906771
3 0,0007835324
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EK-7 Cizelge 5.6’daki oransal hasar siklig1 verisi i¢in, DKE modelinde yilin kiipii
KECOB tahmin yontemi ile yapilan modellemeye ait sonuglar

*** Linear Mixed Effects Model ***

Linear mixed-effects model fit by REML
Data: HASARSIKLIGIVERISI
AlIC BIC logLik
-452,7058 -445,661 230,3529

Random effects:
Formula: ~ 1 | SINIF
(Intercept) Residual
StdDev: 0,001013896 0,0008251558

Fixed effects: HASAR._SIKLIGI ~ YIL"3
Value Std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 0,004080642 0,0006085626 41 6,705377 <,0001
1(¢yiL~3) -0,000000285 0,0000001167 41 -2,445050 0,0189
Correlation:
(Intr)
1(¢yiLn3) -0,184

Standardized Within-Group Residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
-2,158193 -0,6792282 -0,1309481 0,6885372 2,795419

Number of Observations: 45
Number of Groups: 3

Analysis of Variance Table
numDF denDF F-value p-value
(Intercept) 1 41 40,50031 <,0001
1(YIL™N3) 1 41 5,97827 0,0189

Random.effects(fit)
(Intercept)
1 0,0003128522
2 -0,0011109447
3 0,0007980924
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Cizelge 8.1. Ustel dagilim parametresi g =140+1i, poisson dagilim parametresi
A, =150000+10i, i=1,2,L ,n, almarak iretilen veriler i¢in, KEM ve

BSM lerine iligkin hesaplanan tahmin degerleri

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l STUp sayist t g;;esfn Ci(BS)M CYi(BS)MK,‘ed Ci(KEM) Ci(KEM)K,ed
2 5 139,8512 169,6268 158,7214 158,6967
139,5597 110,8990 100,0401 100,0153
10 115,6460 132,3305 130,5424 130,5345
156,8020 151,1788 149,3954 149,3876
15 178,0061 165,6603 168,3113 168,3003
120,4785 116,9221 119,6005 119,5894
25 133,9092 142,1419 142,0558 142,0553
152,1363 142,8229 142,7166 142,7161
3 5 149,6857 145,8505 145,6539 145,6556
145,5148 144,3330 144,3362 144,3379
138,6511 137,2994 136,9997 137,0014
10 144,2271 141,9584 144,6222 144,6171
139,4085 141,6468 133,9360 133,9309
148,8964 143,1805 148,1492 148,1441
15 143,2395 143,4502 143,2896 143,2937
140,3449 140,6959 140,8623 140,8664
142,0635 142,2868 142,3320 142,3361
25 144,6692 144,6771 144,6511 144,6501
140,6247 140,7410 140,6617 140,6607
140,8238 141,0065 141,0016 141,0005
4 5 141,5514 141,5615 141,6129 141,6106
143,7215 143,7306 143,7455 143,7431
144,7842 144,7935 144,7922 144,7898
145,3512 145,3602 145,3483 145,3460
10 141,8282 141,7990 141,8218 141,8219
144,6558 144,6291 144,5559 144,5560
1442214 144,1976 144,2277 144,2278
141,8607 141,8295 141,8313 141,8314
15 143,6229 143,6310 143,6238 143,6241
141,1262 141,1306 141,1352 141,1355
142,7969 142,8071 142,8477 142,8480
140,6683 140,6711 140,6156 140,6159
25 143,8317 143,8602 143,8548 143,8560
141,4512 141,4793 141,4620 141,4635
140,5161 140,5450 140,5276 140,5288
143,1588 143,1889 143,1818 143,1830
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Cizelge 8.1. (Devam) Ustel dagilim parametresi g =140+1i, poisson dagilim

parametresi 4 =150000+10i, i =1,2,L ,n, alinarak iiretilen
veriler i¢cin, KEM ve BSM lerine iliskin hesaplanan tahmin

degerleri
Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l grup sayist t i;);lesin Ci(BS)M Ci(BS)M Kred Ci(KEM) Ci(KEM)Kn,d
5 5 142,1698 142,0818 142,1622 142,1595
143,3509 143,2695 143,1842 143,1815
143,2736 143,1839 143,2491 143,2464
1442312 144,1173 144,2652 144,2624
145,9848 145,8398 145,5716 145,5689
10 141,6581 141,6623 141,6708 141,6708
146,3056 146,3089 146,3221 146,3220
142,6151 142,6189 142,6275 142,6274
142,3789 142,3833 142,4046 142,4045
143,0961 143,0999 143,1018 143,1018
15 143,1845 143,1825 143,1962 143,1953
144,1181 144,1162 144,1171 144,1162
142,2934 142,2916 142,3128 142,3118
142,8348 142,8328 142,8288 142,8279
144,3862 144,3842 144,3838 144,3828
25 142,3863 142,3793 142,3769 142,3758
141,1359 141,1288 141,1312 141,1301
143,8940 143,8869 143,8944 143,8933
143,9533 143,9462 143,9525 143,9515
144,6509 144,6438 144,6468 144,6457
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Cizelge 8.2. Ustel dagilim parametresi 4 =140+10i, poisson dagilim parametresi
A, =150000+100007, i=1,2,L ,n, alinarak iretilen veriler i¢in, KEM
ve BSM lerine iliskin hesaplanan tahmin degerleri

Biihlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l gTUp Say1st t S;;:n Ci(BS)M i(BS)M g Ci(KEM) Ci(KEM)K,_H,
2 5 154,6914 171,5573 192,4345 192,9029
118,6496 139,5054 164,2499 164,7182
10 155,6084 144,0135 131,2504 130,9527
129,2091 164,2103 151,0159 150,7181
15 155,7074 134,6530 129,2340 128,6138
180,5524 175,4076 170,2051 169,5849
25 155,7099 152,8537 154,1772 154,0831
143,3027 158,8237 160,4659 160,3718
3 5 160,1120 156,8098 153,8966 153,5858
158,9146 150,7825 161,0165 160,7056
138,0765 172,5583 166,0391 165,7283
10 158,8847 160,6699 160,4813 160,5627
156,3882 161,9801 160,6324 160,7137
171,3660 156,5869 157,4993 157,5806
15 159,6013 164,1249 161,0956 161,4150
155,4058 170,1418 156,4325 156,7518
155,7891 147,6568 163,2234 163,5427
25 159,6297 151,6659 158,5750 157,8389
163,7264 139,0737 163,6070 162,8709
150,4194 189,4377 160,2610 159,5249
4 5 166,0482 168,9645 167,2423 167,6624
161,8438 165,6654 158,6328 159,0528
173,6305 181,5054 167,3179 167,7379
206,0587 144,1448 165,3514 165,7715
10 166,9280 164.8943 166,1152 165,8003
165,0457 161,4373 166,3459 166,0310
168,0001 155,5988 168,1704 167,8556
158,3266 181,5454 163,9598 163,6449
15 166,3441 171,0149 166,9742 167,5674
165.2176 172,2478 163,9815 164,5748
156,3580 185,5847 165,6228 166,2160
156,6391 138,6620 168,3299 168,9232
25 164,3007 165,0437 164,3101 164,2866
165,1879 166,2462 164,6346 1646111
157,5780 165,5994 164,1587 164,1352
169,9921 166,3215 170,2043 170,1808




EK-8 (Devam) Simiilasyon sonuglarina ait ¢izelgeler

129

Cizelge 8.2. (Devam) Ustel dagilim parametresi g =140+10i, poisson dagilim

parametresi

A, =150000+100007 ,

i=1L2L ,n,

alinarak

iretilen veriler i¢in, KEM ve BSM lerine iligkin hesaplanan
tahmin degerleri

Biihlmann-Straub Modeli | Karma Etki Modeli
n grup t ddnem Ci(BS)M Ci(BS)MK,.ed Ci(KEM) Ci(KEM)Kn,d
sayislt Sayisi
5 5 170,4846 160,2763 169,9444 168,0955
170,0724 155,5801 169,8567 168,0078
168,5955 142,6422 168,5599 166,7111
162,7342 120,9404 170,3782 168,5292
159,2360 259,1054 169,1434 167,2945
10 168,7630 167,5439 168,6423 168,2850
169,6392 167,8167 169,9748 169,6175
170,6596 167,3659 170,9484 170,5910
164,9740 159,7479 170,8282 170,4708
177,0770 187,3027 170,8853 170,5280
15 168,9230 172,9191 168,3309 168,9264
168,9811 174,4851 169,0010 169,5964
170,6540 179,0463 170,8311 171,4266
194,0057 191,1027 170,8608 171,4562
175,6016 137,6688 172,6190 173,2145
25 168,6280 168,9224 168,6762 168,5514
169,9377 170,2846 170,3729 170,2480
169,3234 169,7367 169,5740 169,4492
182,5457 172,4785 172,5792 172,4543
173,2009 173,4518 173,6077 1734828
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Cizelge 8.3. Ustel dagilim parametresi g =140+ 25i, poisson dagilim parametresi
A, =150000+250007, i =1,2,L ,n, almarak iiretilen veriler i¢in, KEM ve

BSM lerine iligkin hesaplanan tahmin degerleri

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l STUp sayist t g;;esfn Ci(BS)M CYi(BS)MK,‘ed Ci(KEM) Ci(KEM)K,ed
2 5 176,3082 149,2195 145,4742 143,6780
146,0297 203,3252 203,7326 201,9364
10 175,5577 225,2319 229.8272 232,7244
195,8691 138,4137 151,5373 154,4346
15 176,4594 204,8764 194,8560 196,4557
181,5913 156,8261 147,6462 149,2459
25 175,2353 179,0418 179,6890 179,6997
237,2717 178,5385 181,2696 181,2803
3 5 189,5744 197,0337 190,2017 191,2146
194,3418 204,9400 189,4715 190,4845
174,2551 172,9420 192,2482 193,2611
10 189,6338 185,8502 198,5166 197,4737
193,3021 175,6579 182,4223 181,3795
179,4485 211,0270 194,9502 193,9074
15 187,0506 187,5278 189,7752 189,4154
191,9924 187,8672 191,3942 191,0341
185,4314 196,0671 191,2733 190,9132
25 186,7124 191,9030 185,1604 185,5427
194,1307 203,1993 190,4892 190,8716
190,0436 182,7022 199,4859 199,8682
4 5 204,5276 200,2090 214,8289 213,2774
206,5471 198,1377 197,6510 196,0994
185,2822 186,6178 212,4164 210,8649
180,5773 239,4174 205,5682 204,0166
10 203,2250 204,9947 204,5764 204,3500
201,6331 204,0059 199,6739 199,4475
196,9705 212,5934 209,6765 209,4501
230,2625 207,3631 213,3155 213,0891
15 197,0707 198,2710 193,8411 193,3728
202,7134 204,5591 204,4771 204,0089
206,2742 205,0351 204,6060 204,1377
217,2984 208,6914 212,3177 211,8494
25 195,2947 195,7039 194,2155 193,2777
199,9361 200,5378 199,7376 198,7998
205,6822 208,5922 208,8164 207,8786
208,6377 214,2565 215,7243 214,7866
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Cizelge 8.3. (Devam) Ustel dagilim parametresi 4 =140+ 25i, poisson dagilim

parametresi A =150000+25000i, i=1,2,L ,n, alinarak
iretilen veriler igin, KEM ve BSM lerine iliskin hesaplanan tahmin
degerleri
Biihlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l grup sayist t i;);lesin Ci(BS)M Ci(BS)M Kred Ci(KEM) Ci(KEM)Kn,d
5 5 214,3461 219,0277 215,7517 216,4924
214,5623 220,6743 213,0123 213,7530
216,1634 223,4174 216,1224 216,8630
191,6006 236,2640 218,2845 219,0252
138,8096 194,6346 224.5819 225,3226
10 212,2032 214,2820 210,5065 210,1593
212,2332 215,0821 211,7967 211,4495
217,2640 221,1540 217,7274 217,3802
214,6894 227,8627 222,5583 2222111
220,3138 215,6601 228,0824 227,7352
15 212,1646 212,2427 209,2214 207,7474
215,2054 215,5958 214,0510 212,5769
219,8378 221,2599 220,5181 219,0440
222,1791 2242174 229,2213 227,7473
231,6251 241,1152 240,2171 238,7430
25 203,6977 201,9926 199,8487 197,4709
209,3259 207,2884 208,0835 205,7056
217,2059 214,2527 217,6722 215,2943
226,4643 216,8360 226,8938 224.5159
240,3214 250,7322 239,5798 237,2019
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Cizelge 8.4. Ustel dagilim parametresi g =140+ 50i, poisson dagilim parametresi
A, =150000+50000i, i =1,2,L ,n, almarak iiretilen veriler i¢in, KEM ve

BSM lerine iliskin hesaplanan tahmin degerleri

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
fl ETUp sayist t i?;:n Ci(BS)M Ci(BS)MKm, Ci(KEM) Ci(KEM)Km,
2 5 211,0868 262,0068 296,2263 300,7485
170,5980 182,2366 223,8643 228,3864
10 211,0577 203,7165 196,7919 195,4326
246,4222 228,2600 221,9538 220,5945
15 209,8193 193,1150 197.4675 195,0194
282,0402 237,0177 246,4498 244,0017
25 208,8050 211,3070 212,2819 211,7884
229,7592 220,2188 225,3855 224,8920
3 5 241,3149 255,2237 239,4458 241,9637
248,0145 281,9057 248,4356 250,9535
126,2292 217,7086 256,1199 258,6378
10 235,9931 220,0367 241,0142 235,0183
272,3589 187,9835 238,1264 232,1305
225,4635 310,5616 254,4495 248,4536
15 232,9328 229,6393 233,2234 230,2787
254,7931 232,5940 235,2926 232,3479
247,3891 273,8702 271,2581 268,3135
25 226,6259 225,7221 227,5160 2247147
256,4045 236,5382 240,3948 237,5936
259,9196 267,7763 263,6198 260,8185
4 5 273,3833 270,9396 270,6235 267,7841
269,3776 264,9746 267,9647 265,1253
299,2357 249,0248 276,3486 273,5092
231,9826 318,2236 292,7806 289,9412
10 260,7507 262,5737 256,0956 253,9674
264,5630 267,9110 262,5114 260,3833
255,8854 281,0763 280,8143 278,6862
302,5197 289,4589 297,2278 295,0996
15 252,5099 252,0982 247,4897 243,7164
262,7734 263,1038 260,9133 257,1400
279,3876 271,6624 278,1533 274,3800
295,3681 304,5610 303,2787 299,5054
25 240,5873 237,9400 230,6709 225,0795
257,4988 254,7527 256,2626 250,6711
278,0679 271,8150 281,1272 275,5358
307,0650 314,2593 309,3644 303,7729
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Cizelge 8.4. (Devam) Ustel dagilim parametresi 4 =140+50i, poisson dagilim

parametresi

A, =150000+50000: ,

i=12L ,n,

alinarak

iretilen veriler i¢in, KEM ve BSM lerine iliskin hesaplanan
tahmin degerleri

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l grup sayist t i;);lesin Ci(BS)M Ci(BS)M Kred Ci(KEM) Ci(KEM)Kn,d
5 5 292,5653 305,3419 286,0332 288,4892
295,7294 315,4033 290,7756 293,2316
296,6579 3429276 297,7505 3002066
295,8378 315,2821 312,5975 315,0535
267,4648 268,6217 329,8754 332,3314
10 283,6877 282,3069 271,4210 266,8935
287,7944 286,6218 281,4899 276,9624
296,4499 293,4014 297,4877 292,9602
326,2589 312,4802 317,3850 312,8575
323,2621 337,3167 338,5952 334,0677
15 273,4364 270,2881 258,1169 251,5057
280,9258 278,0522 274,4256 267,8144
291,9123 290,8344 292,8096 286,1984
3229836 302,9178 320,5954 313,9842
336,3510 357,0542 348,4622 341,8510
25 254,6348 251,3678 237,1470 228,4490
270,7995 268,1464 264,6969 255,9989
291,4537 289,4954 291,5902 282,8921
321,4254 321,4343 325,2145 316,5165
355,7185 355,1915 359,5821 350,8840
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Ustel dagilim parametresi 4 =140+1i, negatif binom dagilim

parametresi k, =70000+10i ve p=0,5; i=1,2,L ,n, almarak iretilen

veriler i¢in, KEM ve BSM lerine iliskin hesaplanan tahmin degerleri

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
fl ETUp sayist t i?;:n Ci(BS)M Ci(BS)MKm, Ci(KEM) Ci(KEM)Km,
2 5 169,1911 167,5339 165,3566 165,3794
125,0132 116,0757 113,8673 113,8901
10 134,8165 143,6740 143,0077 143,0441
164,3692 138,5727 137,7905 137,8269
15 143,4117 133,1025 136,9894 136,9925
135,2084 150,0181 153,9600 153,9631
25 134,5814 146,2883 145,3717 145,3687
118,8640 137,4108 136,4849 136,4819
3 5 144,5799 147,1597 150,7712 150,7895
143,8288 126,7719 145,9234 145,9417
149,7391 154,9309 132,7412 132,7595
10 139,1165 139,8229 138,8251 138,8210
141,1370 141,3980 139,3759 139,3718
143,5225 143,3459 144,3772 144,3731
15 1449126 144,1483 144,2824 144,2861
139,5775 138,9348 138,7136 138,7173
141,7962 141,3842 141,7781 141,7819
25 141,3345 140,8741 141,1085 141,1050
141,3859 141,2142 141,2064 141,2029
144,3562 144,1141 1443711 144,3676
4 5 144,3770 144,2844 144,2573 144,2572
140,5763 140,5865 140,5965 140,5964
143,0685 143,0630 142,9788 142,9787
141,8705 141,8539 141,9186 141,9185
10 140,9127 140,8853 141,0013 140,9962
142,3790 141,8301 141,5531 141,5480
142,9904 142,7669 142,6586 142,6535
147,7927 147,3487 147,3273 147,3222
15 141,4007 141,2563 141,2299 141,2310
142,6997 142,0423 141,0165 141,0176
144,5328 1442774 144,5635 144,5646
143,5314 143,1792 143,9017 143,9028
25 142,4845 142,5125 142.4751 142,4770
141,1972 141,2278 141,1563 141,1582
144,6554 144,6831 144,6662 144,6681
142,1540 142,1845 142,2366 142,2385
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Cizelge 8.5. (Devam) Ustel dagilim parametresi x =140+ 1i, negatif binom dagilim

parametresi k, =70000+10i ve p=0,5; i=1,2,L ,n, alinarak
iretilen veriler i¢in, KEM ve BSM lerine iliskin hesaplanan tahmin

degerleri
Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l grup sayist t i;);lesin Ci(BS)M Ci(BS)M Kred Ci(KEM) Ci(KEM)Kn,d
5 5 143,8038 143,7940 143,6297 143,6258
143,3392 143,3293 143,4877 143,4838
145,6260 145,6160 145,6312 145,6273
144,3933 144,3841 1442351 144,2312
142,3568 142,3472 142,3967 142,3928
10 140,5507 140,5361 140,5104 140,5055
142,0781 142,0634 142,0842 142,0792
143,1433 143,1280 143,1236 143,1186
143,6824 143,6677 143,6953 143,6903
145,6838 145,6689 145,6378 145,6328
15 144,3124 144,3163 144,3172 144,3168
142,5771 142,5807 142,5802 142,5798
142,3697 142,3738 142,3890 142,3886
141,5515 141,5550 141,5492 141,5488
143,7522 143,7559 143,7420 143,7416
25 144,0686 144,0727 144,0747 144,0757
144,4112 144,4157 144,4369 144,4380
142,8702 142,8743 142,8866 142,8876
144,1105 144,1147 144,1171 144,1182
143,5720 143,5761 143,5801 143,5812
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Ustel dagilim parametresi g =140+10i, negatif binom dagilim
parametresi k&, = 70000+10000i ve p=0,5; i=12,L ,n, almarak
tiretilen veriler i¢in, KEM ve BSM lerine iliskin hesaplanan tahmin degerleri

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
fl ETUp sayist t i?;:n Ci(BS)M Ci(BS)MKm, Ci(KEM) Ci(KEM)Km,
2 5 153,9455 72,7688 107,2035 102,6553
179,6335 228,6646 262,9473 258,3991
10 155,4396 154,2843 132,9475 132,8849
172,6575 155,8446 134,0570 133,9943
15 156,4690 158,8329 171,9223 172,0829
198,7410 153,5272 169,6115 169,7722
25 156,1836 155,3246 152,9626 152,9222
154,8174 156,8121 154,9132 154,8727
3 5 159,6320 170,4918 159,0860 160,7006
164,6967 188,9525 160,2846 161,8992
122,3255 127,8117 162,5154 164,1299
10 161,5437 163,2682 157,6184 157,8056
159,5568 164,4778 165,4771 165,6642
184,1189 158,2859 162,5574 162,7446
15 159,4867 160,9340 160,2274 160,3656
174,1028 162,7284 158,5176 158,6558
195,7524 157,3950 160,4071 160,5453
25 159,4998 160,5614 158,1372 158,2031
160,9335 163,2890 162.,8365 162,9025
151,8721 158,5410 164,4299 163,2629
4 5 169,3173 172,5480 169,2900 169,9524
166,0878 170,9539 165,9379 166,6002
163,9584 175,9373 167,5763 168,2386
163,5358 154,1584 168,2488 168,9111
10 165,9892 165,2335 165,9406 165,5273
166,9568 166,2397 168,4488 168,0354
152,3499 157,0805 164,6376 164,2242
155,8439 178,5151 169,4965 169,0831
15 165,0467 166,5304 164,2993 164,4649
168,0473 170,4205 169,3868 169,5524
157,9079 169,4334 167,4632 167,6288
184,3425 162,6078 167,0140 167,1796
25 166,0955 166,2060 167,2999 167,1241
166,0183 165,8946 165,6615 165,4856
162,7999 164,4668 166,6781 166,5023
159,9869 171,2278 168,5512 168,3754
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Cizelge 8.6. (Devami) Ustel dagilim parametresi g =140+10i, negatif binom
k., =70000+10000i ve p=0,5;
i=1,2,L ,n, alinarak iiretilen veriler i¢in, KEM ve BSM lerine
iliskin hesaplanan tahmin degerleri

dagilim parametresi

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l STUp sayist t i;);lesin Ci(BS)M Ci(BS)M Kred Ci(KEM) Ci(KEM)Kn,d
5 5 171,4533 169,9408 171,2467 170,5531
169,0967 167,0278 168,3065 167,6129
169,1410 166,3395 169,4750 168,7814
182,4750 153,6434 171,6139 170,9203
237,6419 193,7795 172,8883 172,1946
10 170,5856 174,5799 171,5973 172,4713
170,9091 176,5991 170,3564 171,2305
168,6543 179,2941 169,1648 170,0389
184,3915 187,1273 173,4580 174,3321
193,6368 147,7948 175,3713 176,2454
15 168,9260 169,3652 169,0808 168,9596
170,3133 170,7120 168,7795 168,6583
170,1303 169,3640 170,2152 170,0941
201,7987 179,6413 172,2608 172,1397
189,2462 167,8830 175,6612 175,5400
25 169,4025 169,9537 169,5404 169,3978
169,2618 169,9573 168,8771 168,7345
171,6263 172,2027 171,8958 171,7532
169,3212 173,5500 171,7349 171,5924
162,1657 171,7949 174,8292 174,6867
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Ustel dagilim parametresi g =140+25i, negatif binom dagilim
parametresi k, =70000+25000 ve p=0,5; i=1,2,L ,n, almarak
tiretilen veriler i¢in, KEM ve BSM lerine iliskin hesaplanan tahmin degerleri

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
fl ETUp sayist t i?;:n Ci(BS)M Ci(BS)MKm, Ci(KEM) Ci(KEM)Km,
2 5 179,3913 117,6129 154,1817 147,9160
212,9090 226,7716 278,3642 272,0985
10 173,7728 174,1940 155,4996 155,3569
194,7897 176,9779 159,8813 159,7386
15 176,3410 184,7902 179,5927 180,2630
160,2191 173,1751 170,7803 171,4506
25 175,8899 173,3072 174,7446 174,0945
157,6972 184,3856 187,6494 186,9993
3 5 195,2341 202,6094 192,9991 194,8402
214,3461 208,0475 190,5861 192,4272
268,5906 176,1923 196,2531 198,0942
10 188,9826 192,2608 189,4667 189,8168
187,1574 199,4386 198,1999 198,5500
279,1994 187,0503 190,0073 190,3574
15 189,2922 188,2888 187,7582 186,6820
191,2046 187,3545 195,1420 194,0658
175,0770 203,9215 198,2250 197,1488
25 187,8775 187,7455 188,1302 187,0684
201,0588 190,0187 191,6427 190,5809
273,5753 203,1154 201,6412 200,5794
4 5 209,6952 193,4938 205,2975 198,0550
208,2277 180,7459 206,2325 198,9900
212,2274 127,2990 210,9798 203,7373
183,7725 313,4177 217,5551 210,3126
10 202,9854 203,6525 202,2811 201,4811
204,4954 206,1665 204,6435 203,8435
197,5693 200,2820 204,8910 204,0910
205,7282 217,1218 214,9974 214,1974
15 203,6308 205,6709 201,7575 201,2637
204,7431 208,1083 204,5391 204,0453
208,3970 212,5016 210,4556 209,9619
215,4380 211,1680 217,6260 217,1322
25 199,2456 200,6345 196,4725 195,5305
201,0797 203,7837 200,9824 200,0404
203,5033 211,0169 207,9937 207,0516
230,1471 211,5823 218,4662 217,5242
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Cizelge 8.7. (Devam) Ustel dagilm parametresi g, =140+25i, negatif binom

dagilim parametresi

k. =70000+25000i

ve p=0,5;

i=1,2,L ,n, alinarak iiretilen veriler i¢in, KEM ve BSM lerine

iliskin hesaplanan tahmin degerleri

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l STUp sayist t i;);lesin Ci(BS)M Ci(BS)M Kred Ci(KEM) Ci(KEM)Kn,d
5 5 218,2649 221,3589 216,1256 216,1450
220,3423 2249811 216,1924 216,2117
218,2713 227,1603 216,2954 216,3148
177,9517 212,9060 222,8474 222,8668
215,9541 227,1929 234,5696 234,5890
10 218,9632 221,3378 214,9446 214,5485
219,1338 222.7316 216,3432 215,9471
220,3057 228,0559 221,7612 221,3651
226,2354 232,7118 229,9947 229,5986
249,1092 222,1747 236,2127 235,8166
15 212,8942 216,4264 206,9067 206,7785
214,5203 219,9192 211,9752 211,8470
218,6331 227,8312 219,1946 219,0664
230,8813 241,9553 226,9014 226,7732
231,1570 207,2663 236,3446 236,2164
25 208,7350 207,9450 201,5139 198,8004
211,5958 211,1375 208,9169 206,2034
220,3507 219,5326 220,4189 217,7054
220,1627 225,2277 229,3313 226,6177
207,7668 240,2461 240,5242 237,8106
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Ustel dagilim parametresi x =140+50i, negatif binom dagilim
parametresi k&, =70000+50000i ve p=0,5; i=L2,L ,n, almarak
tiretilen veriler i¢in, KEM ve BSM lerine iliskin hesaplanan tahmin degerleri

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
fl ETUp sayist t i?;:n Ci(BS)M Ci(BS)MKm, Ci(KEM) Ci(KEM)Km,
2 5 214,4640 163,1949 178,5246 170,2557
214,0254 257,4557 288,2224 279,9534
10 210,6979 209,2994 198,5470 197,2202
180,4919 224,7032 223,9441 221,8676
15 214,5132 246,1627 210,5240 214,1975
210,8209 203,6196 176,1139 179,7873
25 210,6458 218,7449 216,5557 216,3273
210,3947 221,3997 224,1295 224,5011
3 5 245,2754 237,4166 2442147 239,7542
267,7072 211,6520 249,2649 244,8044
257,2502 282,3794 249,6849 245,2244
10 239,1935 242,5004 238,4567 237,1261
223,2337 246,5335 240,4865 239,1559
255,2477 256,0235 262,8980 261,5674
15 234,9539 222,1529 231,5047 223,7452
244,3362 201,6273 248,6158 240,8563
265,4948 301,4753 259,0966 251,3371
25 232,2368 223,5726 233,4548 227,1331
238,3142 214,9382 240,4312 234,1095
253,0921 287,9912 262,8015 256,4798
4 5 277,1738 288,2077 267,6250 270,6908
273,7909 292,8858 268,6756 271,7414
248,5366 317,0085 277,5983 280,6641
271,3215 247,9224 304,5129 307,5787
10 264,6854 262,3322 253,7111 248,8914
265,0454 262,7408 262,4884 257,6687
279,1301 261,8563 281,0785 276,2588
356,2210 312,8788 301,2887 296,4690
15 259,8681 258,8576 249,1303 244,4932
264,0085 263,7050 259,4694 254,8323
278,7888 274,9377 282,0528 2774157
250,8082 303,3439 304,5073 299,8702
25 251,6314 251,1305 237,5771 231,9783
262,7829 264,4218 259,8908 254,2919
266,3501 283,9768 282,8246 277,2258
314,2298 302,8615 312,6588 307,0599
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Cizelge 8.8. (Devam) Ustel dagilim parametresi g, =140+50i, negatif binom
k. =70000+50000i ve p=0,5;
i=1,2,L ,n, alinarak iiretilen veriler i¢in, KEM ve BSM lerine
iliskin hesaplanan tahmin degerleri

dagilim parametresi

Bithlmann-Straub Modeli Karma Etki Modeli
1l STUp sayist t i;);lesin Ci(BS)M Ci(BS)M Kred Ci(KEM) Ci(KEM)Kn,d
5 5 299,4279 303,9348 284,1058 283,4893
301,5663 307,8937 295,5841 2949677
293,0779 294,4699 293,9996 293,3832
323,9195 352,7591 314,4759 313,8594
331,3174 288,3625 334,9745 334,3581
10 293,9981 288,0621 273,9535 266,3648
294,4365 286,5021 283,4994 275,9107
295,4331 272,8162 297,2721 289,6834
313,2670 327,5452 320,9728 313,3841
368,5506 351,1173 346,6815 339,0928
15 284,8256 283,1640 260,4219 253,7640
289,6209 289,4615 277,8534 271,1956
299,5782 301,2865 299,5562 292,8983
321,5202 323,1487 324,5651 317,9072
351,2366 339,4948 354,2078 347,5499
25 267,3170 256,1807 238,7984 224,0738
276,8616 264,3951 265,8401 251,1155
297,7441 280,9509 296,9301 282,2055
329,8233 280,9763 328,6008 313,8762
371,1998 409,9306 364,4968 349,7722
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