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Bu galismada, kredibilite teorisi ve panel veri modelleri genel hatlariyla agiklanmis,
kredibilite modelleri ile panel veri modelleri arasindaki baglanti arastiriimigtir. En
fazla kesinlik kredibilite yaklasimi altinda verilen Bihimann, Bihlmann-Straub ve
Jewell'in hiyerarsik kredibilite modelleri, karisik dogrusal modellerin 6zel durumlari
olarak incelenmigtir. Trafik sigortasina iligkin bir veri kiimesi kullanilarak, bu
kredibilite modelleri altinda, Turkiye’nin tim illeri igin kredibilite primleri

hesaplanmistir.
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In this study, credibility theory and panel data models are explained in general
terms, the link between the credibility models and panel data models is
investigated. Buhlmann, Buhlmann-Straub and Jewell’s hierarchical credibility
models that are explained under greatest accuracy credibility approach, are
examined as special cases of mixed linear models. By using a data set concerning
the motor third party liability insurance, credibility premiums are calculated under
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1. GIRIS

Aktuerya bilimlerinde, kredibilite kelimesi ilk olarak, aktuerin fiyatlandirma
yaparken, bir kisim sigortalinin deneyimine ne Olgude guvenmesi gerektigini

belirtmek Gzere, glvenin dlglsl olarak kullaniimistir (Longley-Cook,1962).

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

kullanilan yontemleri inceler (Frees and Wang, 2005).

Kredibilite kuraminin baglangi¢ noktasi, 1890’larin sonuna dogru yapilan isveren
sorumluluk sigortasi igin fiyatlandirma calismasi olmustur. 1911 yilinda Amerika
Birlesik Devletlerinin Wisconsin eyaletinde is¢i tazminat yasasinin g¢ikmasi
aktuerleri heyecanlandirmig ve 1914 yilinda gunumuzde adi Hasar Aktuerleri
Dernedi (Casualty Actuarial Society) olan Amerika Hasar Aktiierleri ve istatistik
Dernegi kurulmustur. Ayni yil aktierler, is¢i tazminatlar ile ilgili sorunlari ¢ézmek
icin galismalara baslamigtir. Tam kredibilite kurami igin ilk calisma Mowbray
(1914) tarafindan yapilmis ve bu g¢alisma ile sinirli dalgalanmal kredibilite
kuraminin temelleri atilmistir. En fazla kesinlik kredibilite kuraminin temeli,
Whitney (1918) ‘in normal-binom modeli ¢alismasi ile olusmustur. Whitney,
gelecek dénemdeki hasarin, bireyin hasar bilgisi ile risk sinifina iliskin hasar
bilgisinin agirhiklandiriimis bigciminde elde edilebilecegini gdstermistir. Burada,
agirhklandirma normal ve binom varyanslarinin fonksiyonu olan kredibilite faktoru
ile olmaktadir. Arthur Bailey (1945,1950), en fazla kesinlik kredibilitesine en kiguk
kareler yaklagimini uygulamis ve kredibilite kestiricisini veren esitligin Bayes
teoreminden elde edildigini gostermistir. Bu nedenle Arthur Bailey, modern
kredibilite kuraminin babasi olarak aniimaktadir. Mayerson (1964), kredibiliteyi
Bayesci acgidan incelemistir. En fazla kesinlik kredibilite kurami, tam olarak
BUhlmann (1967)1n calismasi ile ilerleme kaydetmistir. Blhlmann, serbest
dagilimli kredibilite formulund bulmus ve en iyi dogrusal yaklasimin hata kareler
ortalamasinin minimizasyonu ile saglanacagini gostermistir. BUhimann modelinde
tim hesaplamalar, gézlemlerin varyanslarinin homojen oldugu varsayimi altinda
yapilir. Bu g¢alismanin ardindan Bihlmann ve Straub (1970), riske maruz kalan
birim sayilarinin bireylere gore farklihk gostermesi durumunu dikkate alarak,

BUhlmann kredibilite modelini genigletmistir. Boylece, Buhlmann-Straub kredibilite
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modelinde, varyans homojenligi varsayimi bozularak, modele varyans heterojenligi
Ozelligi eklenmigtir. Literaturde, sinirh dalgalanmali kredibilite kurami klasik
kredibilite kurami, en fazla kesinlik kredibilite kurami ise modern kredibilite kurami

olarak da adlandiriimaktadir (Goovaerts et al., 1990).

Sigorta verileri genellikle hiyerargik yapida olmaktadir. Jewell (1975), iki agamall
hiyerarsik model ile galismig ve bu calismayi Taylor (1979), daha fazla asamal
model ile genigletmistir. Kredibilite kuraminda, regresyon modeli calismasi
Hachemeister (1975) tarafindan yapilmigtir. Hachemeister'in  regresyon
modelinde, zaman egilim bileseni modele aciklayici degigsken olarak eklenmisgtir.
De Vylder (1978), kredibilite kuraminda yapisal parametrelerin yansiz kestiricileri
uzerinde ¢alismigtir. Sundt (1979) ve Norberg (1986) hiyerarsik kredibilite modelini

regresyon baglaminda incelemiglerdir.

Panel verinin tanimi, bireylerin gézlemlenmesinden gelmekte ve panel, zaman
icinde araliksiz olarak go6zlemlenen bireylerden olusan bir grup olarak
tanimlanmaktadir. Panel veri regresyon modelleri, bireyler arasindaki heterojenlik
kaynagina gore, sabit etkiler modeli (fixed effects model) ve rassal etkiler modeli
(random effects model) olarak iki temel model altinda incelenmektedir. Karigik
dogrusal modeller (mixed linear models), sabit ve rassal etkileri ayni modelde
barindiran esnek modellerdir. Panel veri analizi ve panel veri modelleri, Hsiao
(2002), Baltagi (2001), Sevestre ve Laszlo (1996) ile Frees (2004) tarafindan
ayrintil bigimde verilmigtir.

Dannenburg et al. (1996), kredibilite modellerinin, agiklamasi zor olan risk
parametresi kosulunda olusturulmasi durumunda, gruplar veya bireyler arasinda
birden fazla risk parametresi olmasi nedeniyle analizin zorlagacagini, bunun yerine
risk degiskenlerinin birbirinden bagimsiz varyans bilegenlerine ayrilmasinin
kolaylik saglayacagini belirtmis ve kredibilite kestiricilerinin elde edilmesinde
varyans bilesenleri modelini kullanmistir. Frees et al. (1999), kredibilite fiyatlarinin
kestiriminde, en iyi dogrusal yansiz onkestiricileri (best linear unbiased predictors,
BLUP) kullanarak, kredibilite modellerinden; Buhlmann, Buhlmann-Straub,

Jewell'in hiyerarsik modeli ve Hachemeisterin regresyon modelinin, karisik



dogrusal modellerin 6zel durumu olarak ifade edilebilecegini gostermistir. Frees et

al. (2001), bu ¢alismada verilen bilgileri, birkag sigorta veri kimesine uygulamistir.

Bu calismanin amaci, kredibilite kuramini, kredibilite yaklagimlarini, kredibilite
modellerini, panel veri analizinde kullanilan genel kavramlari ve panel veri
regresyon modellerini genel hatlariyla agiklamak, kredibilite kurami ile panel veri
modelleri arasindaki baglantiyr incelemektir.

Calismanin amacina uygun olarak, ikinci bolumde kredibilite kuraminda kullanilan
temel kavramlar, kredibilite yaklagimlari ve kredibilite modelleri incelenmistir.
Uglincti bélimde, panel veri kavrami, panel veri regresyon modelleri, modellerin
parametre kestirimleri, karigik dogrusal modellerde Onkestirim ve varyans

bilesenlerinin kestirimi genel hatlariyla verilmigtir.

Dorduncu bolumde ise, kredibilite kurami ile panel veri modelleri arasindaki
baglanti incelenmistir. Kredibilite fiyatlarinin kestiriminde en iyi dogrusal yansiz
Onkestiriciler kullanilarak, Buhlmann, Buhlmann-Straub ve Jewell'in hiyerarsik
kredibilite modellerinin, karigsik dogrusal modellerin 6zel durumlar olarak
gOsterimine deginilmistir. Son bdlimde, trafik sigortasina iliskin veri kullanilarak,
Buhlmann, Buhlmann-Straub ve Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelleri altinda,

Tarkiye’nin tim illeri igin kredibilite primleri hesaplanmistir.



2. KREDIBILITE TEORISIi
2.1. Giris

Aktlerya bilimlerinde baslica sorunlardan biri, risk siniflarina iliskin gecmis hasar
bilgisi bilinen bir portféyde, herhangi bir risk sinifinin gelecek donemdeki hasarinin
kestirimidir. Bu bir kredibilite fiyatlandirma (ratemaking) sorunudur (Frees et al.,
1999).

Bir police sahibinin hasar gegmisi veya hasar deneyimi, uygulanan kilavuz primde
(manual rate) varsayillandan daha iyi ise, bu polige sahibinin, prim indirimi
talebinde bulunma olasiligi her zaman vardir. Kaldi ki, rekabet¢i piyasalarda bu tir
police sahiplerine prim indirimi yapmak neredeyse bir zorunluluk haline
gelmektedir. Bir risk grubunda tum risklerin homojen oldugu varsayilarak risk
grubunun beklenen hasari hesaplanir ve bu kilavuz prim olarak gruptaki her bireye
uygulanir. Oysa, risk birimleri arasinda farkliliklarin olmasi dogaldir. Bu nedenle,
bazi police sahipleri, hasar deneyimlerinin varsayllandan daha iyi olmasina
ragmen, daha fazla prim 6dediklerini dusunerek, prim indirimi talebinde bulunabilir.
Benzer bicimde, sigorta portfdyunde, risk primi veya net prim hesabinda
varsayllandan daha Kkotu hasar deneyimine sahip police sahipleri de
bulunmaktadir ve adil olunmasi igin, bu police sahiplerinin daha fazla prim
Odemeleri istenmelidir. Bu durumda sigortaci su soruyla karsi kargiyadir: Police
sahibinin hasar deneyimi, fiyatlandirma yapilirken ne kadar guvenilirdir, ne kadar

itibarhidir? Bu soru ile ilgili iki durum g6z 6ntine alinmalidir:

I. Sigortaci, police sahibi hakkinda ne kadar fazla geg¢mis hasar bilgisine
sahipse, police sahibinin deneyimi o kadar guvenilir olur. Ayni sekilde, bir
grup sigortasinda, genis gruplarin hasar deneyimi kuguk gruplarinkinden

daha guvenilirdir.

Il. Piyasa rekabeti sigortaciyi, tam kredibilite uygulamaya diger bir ifadeyle prim
hesabinda sigortaclyl, tamamen police sahibinin ge¢cmis hasar bilgisinden

yararlanmaya itebilir.

istatistiksel cerceveden bakildiginda, kredibilite kurami mantiga aykiri bir sonug

verir. Bir sigortali veya bir grup sigortaliya iliskin hasar bilgisi mevcut ise
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istatistiksel olarak bakildiginda, orneklem ortalamasi veya yansiz baska bir
kestirici kullanilarak fiyatlandirma yapilabilir. Fakat, kredibilite kuramina gore, bu
hasar deneyiminden gelen bilgiye belirli miktarda agirlik verilirken, geri kalan
agirhgin diger bilgilerden gelen kestiriciye verilmesi gerekir. Kredibilite kurami,
sigortacinin bu sorununa nicel olarak ¢6zum getirmesini saglayan yontemleri igerir
(Klugman et al., 2004) .

Bazi yaklagimlar altinda, kredibilite kestiricisi (hasar sayisi, hasar miktari, risk

primi v.b igin) C,

C=ZR+(1-2)H (2.1)

esitliginden hesaplanir.

Esitlik (2.1)'deki gibi kredibilite faktort ile agirhklandinimis bicimde hesaplanan
primler, kredibilite primi olarak adlandiriimaktadir (Kaas et al.,2001). Burada, R
guncel gozlemlerin ortalamasini, H ise onsel ortalamay! gosterir. Z kredibilte
faktoru olarak tanimlanir. Z, guncel gozlemlere verilen agirligi, (1-Z7) ise gegmis

gozlemlere verilen agirhgi gosterir (Herzog.,1999).

Baska bir acidan bakildiginda R, sigorta portféylindeki herhangi sigortalinin
gegmis hasar bilgisi ve H, tum portfoye iliskin gegmis hasar bilgisi olarak da ifade
edilir. Z=1 olmasiI durumunda, bir sonraki doneme iliskin kestirim, tamamen
sigortalinin hasar deneyimine gore yapilmis olur. Sigortaliya iligkin gdézlem sayisi
az ise Z degeri 0’a yaklasir ve bu durumda, kredibilite kestirimi, tim portféyin
ortalamasina yakin olarak elde edilir. Portfoy homojen ise, kigilere yuklenecek
prim, tim portfoyan ortalamasi olarak belirlenebilir. Diger yandan, sigortalilarin
gecmis hasar bilgisi yeterince genis ve portféy heterojen ise, sigortalinin bireysel

ortalamasi prim olarak belirlenebilir (Dannenburg et al., 1996).
2.2. Kredibilite Yaklagimlari

Kredibilite kuraminda kullanilan yaklagsimlar G¢ temel baglk altinda

siniflandirilabilir:



1. Sinirh Dalgalanmali Yaklagim,

2. Bayesci Yaklasim,

3. En Fazla Kesinlik Yaklagimi (Greatest Accuracy Approach),
(Herzog,1999).

En fazla kesinlik yaklasiminda kredibilite faktorleri, Bayesci bir modelde optimal
katsayllar olarak elde edilmektedir. Bu nedenle kredibilite kurami, sinirh
dalgalanmali kredibilite kurami ve en fazla kesinlik kredibilite kurami olarak iki

yontem altinda incelenmektedir (Kaas et al., 2001).
2.2.1. Sinirl dalgalanmali kredibilite yaklagimi

Bu kuramin baslangic noktasini Mowbray (1914)in calismasi olusturmustur.
Mowbray (1914) calismasinda, “Guvenilir prim degerlemesi icin gerekli hasar
sayisi ne kadar olmalidir?” sorusuna yanit aramistir. Bu yaklagsimda, tam
kredibilite igin beklenen hasar sayisinin en kuguk degeri ve kismi kredibilite faktori

elde edilir. Bu yaklagsimda ele alinan varsayimlar sunlardir:

t=1,2,...,T igin, Y, bir grupta herhangi bir police sahibinin ¢t zaman dénemindeki

hasar miktarini veya hasar sayisini gosteren rastgele degisken olsun. Ayrica Y

bir gruptaki t. police sahibinin veya bir risk sinifinda t. Gyenin hasar deneyimi

olarak da tanimlanabilir. Bu rastgele degiskenler, birbirinden bagimsiz olsun ve
E(Y)=¢ , Var (Y,)=0c" bigiminde gosterilsin. Police sahibine ait gegmis hasarlarin

= 1 . . =
ortalamasi, Y:?ZY, biciminde hesaplanir. Bu varsayimlara gore, E(Y)=¢& ve

t=1

2
Var(?):% olarak elde edilmektedir.

Sigortacinin amaci, prim hesabl yapmak ve bunun igin & degerine karar

verebilmektir. Sigortacinin £ dederine karar verirken U¢ segenegi vardir:

» Polige sahibinin ge¢gmis hasar bilgisini géz ardi edip, ayni 6zellikte olmayan
tum polige sahiplerinin hasar deneyimlerinden yaralanarak risk primini, M

kilavuz primi olarak belirlemek (sifir kredibilite),



= M primini g6z ardi ederek sadece Y ’ye gore belirlemek (tam kredibilite),

= M ve Y degerlerine belirli miktarda agirlik vererek her ikisinin

kombinasyonu olarak belirlemektir (kismi kredibilite).

Sigortaci acgisindan bakildiginda, poligce sahibinin gegmis hasar bilgisi duragan
(o kigUk) ise gelecek dénem hasarlarin 6nkestiricisi olarak Y 'nin kullanilimasi
daha iyi olur. Ancak, diger tium police sahiplerinin & degerleri benzerlik

gosteriyorsa, Onkestirici olarak M ‘nin kullaniimasi daha mantiklidir (Klugman et
al., 2004).

Sinirli dalgalanmali kredibilite yaklasimi iki tarli incelenmektedir. Bunlardan biri

tam kredibilite yaklagimi digeri ise kismi kredibilite yaklagimidir.

2.2.1.1. Sinirh dalgalanmali tam kredibilite yaklasimi

Gelecekteki sigorta priminin, yalnizca sigortali veya sigortalilarin kendi deneyimine
gbre hesaplanmasi tam kredibilite (Z=7) anlamina gelir. Tam kredibilitenin
saglanmasi icin sigortalinin hasar deneyiminin ne kadar buyuk olmasi gerektigine

bu yaklasim yanit vermektedir.

Bu yaklasimda, Y ve ¢ arasindaki farkin, &’ye bagli sinirlar icinde olmasi

olasiligindan hareket edilir. Bu durum istatistiksel olarak asagidaki bigimde ifade

edilir,
P(—ré <Y -E<ré)>p, r>0ve0<p<l (2.2)

Esitlik (2.2), asagidaki esitsizlige donustarular,

p|[T=E] VT, 2.3)
|0'/ﬁ| o
=1L VT olursa, y, asagidaki gibi tanimlansin,
O
. Y-¢&
=inf{ P <yl|2 2.4
Y, y{(a/ﬁ y]p} (2.4)




Esitlik (2.4)" ten de goruldugu gibi y,, parantez igindeki olasiligi veren en kuguk y
degeridir. Y ‘ nin stirekli dagilimi var ise = isareti = isaretine déniisdir,

Y-¢ _

Esitlik (2.2) ve Esitlik (2.5)’e gore tam kredibilite kosulu, réﬁ/akyp ‘dir. Bu

kosula gore asagidaki ifade elde edilir,

%syiﬁz\/iz (2.6)

Esitlik (2.6)da 4, =(», /r)2 dir. Ayrica tam kredibilite durumu,

2 2
Var(?)z%ﬁl— (2.7)
0

biciminde de gosterilir.

Sireg duragan bir diger deyisle degiskenlik az ise prim hesabinda Y bilgisi
kullanihr. Esgitlik (2.7), kararihdin uygun seviyesini gosterir. Tam kredibilite igin

gereken riske maruz kalan birim sayisinin (exposure) en kuguk degeri,

T> A, 5] 2.8
o o

esitsizliginden elde edilir.

Y, € ortalamasli ve 0*/T varyansi ile normal dagilima uyuyorsa, T degerinin biiyiik
ﬂ:ZT, standart normal dagilima uyar. Bu durumda,
o /T

Esitlik (2.5), P(|ZT| < yp) = p bigimine dénlsur. Bdylece, y, de@eri standart normal

oldugu durumda

dagilim tablosundan bulunmaktadir.



Ornegin, p=0,95 ise ¥0,95=1,96 olur. Eger r=0,05 ise,

2

2 =(y—"] = (39.2)" =1536,64 olur.
r

Tam kredibilite i¢in gerekli olan riske maruz kalan birim sayisi,

T >1536,640° / £ bigiminde bulunur (Klugman et al., 2004).

2.2.1.2. Sinirh dalgalanmah kismi kredibilite yaklasimi

Tam kredibilitenin uygun olmadigi dusunuldugunde, hem police sahibine ait

gecmis hasar ortalamasindan (Y ) hem de portféye ait baska bir ortalamadan (M)
yararlanmak icin kismi kredibilite faktort bulunur. Bu yaklagsimda kredibilite primi

asagidaki esitlikten elde edilir,
P=ZY+(1-2)M (2.9)

Esitlik (2.9)'da Ze[O,l], kredibilite faktéradadr. Sinirh dalgalanmali tam kredibilite

yaklagimda amag, Y ile & arasindaki farkin yiiksek olasilikla diisiik degerde

olmasi idi. Bu durum aslinda, Y yansiz bir kestirici oldugu igin Y ’'nin varyansinin

kontrol edilmesi demektir. Esitlik (2.7) ye gére Y ‘nin varyansinin yeterince kiigiik
olacaginin garantisi yoktur. Fakat kredibilite priminin varyansi kontrol edilebilirdir.

Buna gore asagidaki esitlik elde edilir,

& F\= 2 O
o Var(P) =2’ Var(Y):Zz7 (2.10)

Boylece kismi kredibilite faktoru,

Z:(éj T
I\ A (2.11)

biciminde elde edilir.

Bu esitlikten yararlanarak kredibilite faktord,



Z:min{(éj 1,1} (2.12)
o)\ 4

biciminde tanimlanir.

Sinirli dalgalanmali kredibilite yaklasimi kolay ¢6zUm saglamasina ragmen

kuramsal olarak asagida bahsedilen zorluklari igerir:

» Y’lerin dagilimina iligkin kuramsal bir model olmadigi icin Esitlik (2.9)'daki
kredibilite priminin, M'ye goére tercih edilmesi igin 6nemli bir neden

bulunmamaktadir.

=  Esitlik (2.9) ile prim hesaplanirken, r ve p degerlerinin sec¢imi ile ilgili belirli

bir kural yoktur.
» Buyaklasimin M ile ¢ arasindaki farka tam olarak agiklik getirememektedir.
( Klugman et al., 2004 ).

2.2.2. Bayesci yaklagim

Whitney (1918), P, kazaniimis primler olmak Uzere kredibilite faktért, Z’ vyi,

P/(P+K) bigiminde tanimlamigtir. Burada, sorunun K’ nin belirlenmesi oldugunu

ve ¢ozumun Bayes kuraminin kullaniimasiyla saglanacagini ifade etmigtir. Daha
sonra Bailey (1950), bu calismayi gelistirmis ve Bayesci yaklasimin temelleri

atilmistir. Bu yaklagimin daha iyi anlagiimasi icin Bayes tanimlarinin verilmesi

yararh olacaktir. H bir hipotez ve B bir olay olarak tanimlansin ve P[H] >0 olmak
uzere, H'nin onsel (prior) olasiligi olarak gosterilsin. Kosullu olasiligin tanimina

goére P[B|H], H hipotezi verilmigken B olayinin kosullu olasiligi olarak tanimlanir.
Bir fonksiyon olarak tanimlanirsa, P[B|H] ifadesine H’ nin B Uzerindeki olabilirligi

denir ve bu olabilirlik, Bayesci analizinin temel noktasidir. P[H|B:| ifadesine ise

H ’nin sonsal (posterior) olasiligi denir. Temel esitlik,

P|B|H |P[H]
P[]

P[H|B]= : P[B]>0 (2.13)
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bicimindedir.

P[B], H ye bagli olmayan bir sabit oldugu igin gbz ardi edilirse H'nin sonsal
olasihgi; H ’'nin onsel daghmi P[H] ‘ye ve H nin B Uzerindeki olabilirligine,

P[B|H]’ ye baglidir (Herzog, 1999).

Belli bir risk sinifindaki her police sahibinin risk seviyesi 6 risk parametresi ile
tanimlansin fakat 6 dedgeri police sahibine gore degissin. 8 parametresi, polige
sahibinin risk seviyesini etkileyen, gozlenemeyen faktorlerin temsilcisi olarak da

disUnulebilir. & parametresi var oldugu fakat gézlenemedidi igin gergek degerinin

o

hicbir zaman bilinmedigi varsayilir. 8 parametresi police sahibine gore degistigi
icin, bir olasihk dagilimi vardir. ©’ nin olasilik fonksiyonu 7z(6’) ile gosterilirse, ©
bir rastlanti degiskeni olmak tizere dagilim fonksiyonu, I1(#)=P(© <6) bigiminde

gOsterilir.

¢ degeri bilinemedigi icin 77(9) fonksiyonunun bilindigi varsayilir. Kitle iginde risk

seviyeleri degisim gosterebildigi icin, police sahibinin hasar bilgisinin 6’ ya goére
degiseceqi aciktir. Police sahibinin hasar deneyiminin iki agamali strece sahip bir

kitteden geldigi varsayilsin. ilk asamada, r(¢) dagilimindan ¢ parametresi
bulunur. Daha sonraki agsamada ise Y hasarlari veya kayiplari, & kogulunda Y’ nin

dagiimi, f,,(v|0)’den elde edilir.

r=1,2,.,T,T+1 donemi igin, Y

1

bir police sahibinin t zaman doneminde
gozlenen hasar miktari veya hasar sayisi olsun ve Y’ ler birbirinden bagimsiz
olsun. Y=(Y,Y,,...Y,) ve y=(y,¥,....y,) Vektorleri olmak (izere, polige
sahibinin gozlenen hasari Y= y olsun. ®=6 verilmigken, Y 'nin kosullu olasilik
fonksiyonu fK\® (y,|0) olarak gosterilsin.Y,’ler bagimsiz olmalarina ragmen ayni
dagilima sahip olmak zorunda dedgildir. Eger ayni dagiliyorlar ise, ®=6 kosulunda

fro 6, t ye bagimli olmaz.

11



Amag, police sahibinin bir sonraki donemdeki hasarinin onkestirimi oldugu igin

®=¢ kosulu altinda Y,

T+1

‘in dagihmi ile ilgilenilir. @ bilinseydi fy+1\®(y1+1|49)

kullanilabilirdi. @ bilinmediginde, ayni police sahibi i¢cin ge¢mis hasar bilgisi, y
bilinir. Bu nedenle, 6 kosulu yerine y kosulu getirilir ve Y=y verilmisken Y7.1'in
kosullu dagihmi elde edilir. ® kesikli dagiliyor ise hesaplamalar integraller yerine

toplamlar ile yapilir. Y'’'ler ®=6 kosulunda birbirinden bagimsiz oldugu igin,

fm(y,e)=f(y1,y2,...,yrle)ﬂ(0){ﬁlfm(y,wﬂn(e) (2.14)

dagilimi yazilhr.

Y ‘nin bilesik dagilimi,

»)=] {lilfm(ytle)}ﬂ(e)de (2.15)

biciminde elde edilir.

Esitlik (2.15)'te, T yerine T+1 yazilirsa Y,7Y, 'in bilegik dagilimi elde edilir.

1942900 T+l
Sonug¢ olarak, Y=y verilmigken, Y7'in kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu

asagidaki gibi elde edilir,

fYM\Y (yTH |y) 7, ( )J.|:H fY‘® (yt |9)}7Z‘(9)d6’ (2.16)

Y=y verilmigken, Y Y, ...,Y; ,© " nin bilesik dagilimindan yararlanarak, ® ' nin sonsal

yogunlugu asagidaki bicimde elde edilir,

t=1

fy,@(y,e) |:H|:fyt@(yx|0)i|:|
50 o @

%‘Y(e| V)= (2.17)

Esitik  (2.17)  kullanilarak, n@y(e|y)fy(y)=f[[fm(yt|9)]7z(9) esitligi

yazildiginda, Y, 'in kosullu yogunlugu,

12



P [, 0ra|0) 7, 0] ) £ (v)dO
Ym‘Y Yral|¥ fY (y) (218)

= [ fy 0070y (6] ) 0

biciminde de elde edilmektedir.

Y = y gozlem degerlerinden yararlanarak Yr.s ‘in beklenen degeri bulunabilir. Eger

€ biliniyorsa fyr+l‘®(yT+l|0) fonksiyonundan yararlanarak, varsayimsal (hipotetik)

ortalama veya bireysel prim,
tra (O)=E(Y,,|©=0)= [ yr, £, 10| Oy, (2.19)
biciminde elde edilir.

Esitlik (2.19) da @ yerine © yerlestirilirse hipotetik ortalamanin beklenen degeri,
1=y, =E()=E[E(Y,,|0=0)]=E[x,,(0)] (2.20)

biciminde elde edilir.

Esitlik (2.20) den goéruldugu gibi, net prim (pure premium) veya genel prim
(collective premium) hipotetik ortalamalarin beklenen dederi olarak hesaplanir. Bu
yontem, birey hakkinda bir bilgi olmadiginda, risk parametresi veya y
bilinmediginde kullaniimaktadir.

¢ degerinin bilinmemesi durumunda, Y7:s ‘in veya beklenen degderinin kestiriminde

izlenecek en iyi yol, Y=y go6zlem verilerinden yararlanmaktir. Bu durumda,

sigortalinin, T+7 zamanindaki Bayesci primi,

E(Y,

Y:y):ij-H fYT+]‘y(J/T+1|y)dyT+1 (2.21)
veya

13



E(YTH

Y=)={ ttr., (0) 7o, (6] ) dO (2.22)
biciminde elde edilir.

Sonug olarak, Bayesci prim, Esitlik (2.22) den goéruldugu gibi, 7Z'®‘Y(l9|y) sonsal

dagihm Gzerinden alinan, kosullu ortalamalarin beklenen degerine esittir (Klugman
et al.,2004).

2.2.3. En fazla kesinlik kredibilite yaklagimi
2.2.3.1. Giris

Bu yaklasimda, kredibilite problemi igin modele dayali ¢6zum Uretilir. Bu yaklagim,
BUhlmann (1967) in ¢alismasi ile kredibilite kuraminda yerini alirken, ¢alismanin

dayanagini Whitney (1918) ve Bailey (1945)’ in ¢alismalari olusturmaktadir.

Amag, police sahibinin gelecek donemdeki hasarinin onkestirimi igin, bireysel

ortalama ,um(é?)’in hesaplanmasidir. 6 parametresi bilinmedigi igcin, 6 kosulu

yerine y kosulunun getirilebilecedinden bahsedilmigti. Bu hesaplamanin sonucu

Bayesci primi (E(Y, |Y:y)) vermektedir. Bu primin hesaplanmasi c¢esitli

+1

varsayimlardan dolayi zor olabilmektedir. Bihlmann, 6 parametresi her polige

sahibinin fiyatlandirma sinifindaki risk seviyesini temsil etmek Uzere, kosullu

ortalama, ., () ‘in kestirimesi igin alternatif bir ydntem 6nermistir.

Bihimann, ., (0)=E(Y,,|®©=0) olmak izere, E|u.,,(0)

Y.%,..Y, | ‘nin

kestiriminde, gegmis hasar bilgisini kullanarak, hata kareler ortalamasi en kuguk

olacak bigimde bir yaklagim kullanmistir. Bayesci yaklagimda verilen varsayimlar
altinda, te{1,2,3,...,T} olmak Uzere, Y, herhangi bir police sahibinin, t zaman
doneminde olugsan hasar miktari olsun ve police sahibinin gegmis hasarlari
(YI,YZ,...,YT)' biciminde gosterilsin. ® kosulu altinda, Y,’ler birbirinden bagimsiz

olsun.
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T
Bu yaklagsimda, a0+20{th dogrusal fonksiyonu kullanilarak «,,q,,...,a; ‘lerin

=1
kestiricileri bulunmaktadir. « degerleri, asagidaki karesel hata kayip (squared

error loss) fonksiyonunun beklenen degerini en kiigcuk yapacak degerler almalidir,

Q=E{[ﬂr+l(9)—%—iaﬂi} } (2.23)

Esitlik (2.23)’teki fonksiyonun en kuguk deger almasini saglayan « degerleri

Ay Qysenns Oy olarak goOsterilsin. Bu degerler ayni zamanda

T 2 2
0, :E{{E(YT+l Y)—aO—ZatYi } ve 0, :E{[Ym—ao—z%)’i } ‘yi de minimize
=1

t=1

T
etmektedir. Bu kestiricilerin elde edilmesiyle birlikte olusturulan dﬁZth(Yt)
t=1

fonksiyonu, kredibilite primi olarak adlandirilir. Q@ nun en kiguk deger almasi igin

a ‘lara gore turevi alinir,

0 :E{z{ym(e)—ao—éaﬁfi(—l)} (2.24)

oa,

Esitlik (2.24), O'a esitlenirse,

E[,LtT+1(9)]:0~to+ith(Yt) (2.25)
esitligi elde edilir.

E(Y,.)=E|E(Y,,|©=0)]|=E[ 1.,(8)] oldugu igin Esitlik (2.25)ten asagidaki

esitlik elde edilir,

E(h)=d,+Y GE(Y) (2.26)
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a0+ZaE ) toplaminin, E(Y,,,)’in yansiz kestiricisi olmasi istendigi igin, Esitlik

t=1

(2.26), yansizlik esitligi olarak tanimlanir. aO+ZaE Y,) ayni zamanda, Bayesci
t=1

primin de en iyi dogrusal yansiz kestiricisidir. s=1,2,...,T i¢in &, ‘lere gore 0Q/de,

tarevi alinir,

s—Q=E{2{ﬂm(9)—%—ZT‘,%YI}(—YS)} (2.27)
a t=1

ve tlrevler 0’'a esitlendiginde,

T

E[ ., (0)Y, |=G,E(Y,)+ D &E(Y,Y,) (2.28)
t=1

esitligi elde edilir.

Esitlik (2.28)’ in sol tarafi,

EI::UTH(@)Y:I E(YT+1K) (2.29)

biciminde de ifade edilmektedir.

Esitlik (2.29), Esitlik (2.28)’'de yerine konuldugunda asagidaki esitlik elde edilir,
T
E[Y,, Y ]= Z (2.30)

Esitlik (2.26), E(Y; ) ile carpilip, Esitlik (2.30)" dan c¢ikartildiginda agagidaki egitlik

elde edilir,

T
Cov(Y,.Y,.,) Z s=12,..,T (2.31)

t=1

Esitlik (2.26) ile Esitlik (2.31) ‘deki tim s degerleri igin elde edilen T sayida esitlige

~

normal egitlikler denir. Bu esitlikler, 0?0+2th, kredibilite priminin hesaplanmasi
t=1
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T
icin  ¢a,,a,,...,a, degerleri icin ¢ozulmelidir. Kredibilite primi 070+Zo?th’nin

t=1

hesaplanmasinda kolaylik sadlanmasi agisindan, E(Y,)=u Var(Y,)=c’ ve p

korelasyon katsayisi olmak Uzere t#s igin Cov(Y,,Y,)=po’ varsayilsin. Bu

N

varsayimlar altinda Esitlik (2.26),
T T d

,u:d0+,u2dt = Zo?tzl——o (2.32)
=1 =1 H

bigimine donusur.
s=1,2,....,T icin Esitlik (2.31)’e gore,

T T
p=Y.ap+a =y ap+a (l-p) (2.33)

elde edilir. Buradan «_,

p[l—id,j N
- o) __ P4 2.34
“ 1-p u(1-p) (2:34)

esitliginden elde edilir.

7’den T'ye kadar ¢, degerleri toplanir,

ZTlo?s = ZTZOZ - Lot (2.35)

1_

, _ (=p)u (2.36)
1-p+Tp

g=—"t% ___ P (2.37)

17



Sonug olarak bireyin kredibilite primi,

Py,
= -p+Tp T 1-p+Tp

(2.38)

biciminde elde edilir.

T
Esitlik (2.38)de Y= T‘IZY, biciminde ve kredibilite faktort, Z = Tp/(1-p+ Tp)
t=1

biciminde hesaplanir. Bu yaklagimda kredibilite primi, ® kosulu altinda Y, 'nin

ortalama, varyansi ve Cov(Y_ Y)’nin varsayimlarina bagh olarak Buhlmann modeli

ve BUhlmann-Straub kredibilite modeli ile hesaplanmaktadir
(Klugman et al., 2004).

2.2.3.2. Biihimann kredibilite modeli

©® kosulu altinda her bir polige sahibinin gegmis hasar miktarlar, Y, V,,....Y,

s
birbirinden bagimsiz olsun. En fazla kesinlik yaklagiminin varsayimlari altinda, t

doénemi igin kosullu beklenen deger,

H(0)=E(Y,|©=0) (2.39)

biciminde ve sure¢ varyansi (process variance),

v(@)=Var(Y,|©=0) (2.40)

biciminde ifade edilir.

Esitlik (2.39) ve Esitlik (2.40) dan, hipotetik ortalamalarin beklenen degeri
u=E[u(0)], slreg varyansinin beklenen degeri, v=E[v(6)] ve hipotetik

ortalamalarin varyansi, a=Var[,u(0)] olarak tanimlansin. Y 'nin ortalama, varyans

ve kovaryansi asagidaki esitliklerde gosterildigi bicimde hesaplanmaktadir,
B(1)=E[£(1]0 ~0)] = E[u(0)]- s 241)
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Var(Y,)=E|Var(Y,|©=0) |+ Var| E(Y|0=0)]
= E[w(0)]+Var| u(6)] (2.42)

=v+a

(2.43)

En fazla kesinlik yaklagiminda anlatilanlara doénildiginde, y, o’ =v+a ve

p=al/(v+a) parametreleri Egitlik (2.38)de yerlerine konuldugunda Buhimann

kredibilite primi,

M*ﬂ

—(1-Z) u+2ZY (2.44)

biciminde elde edilir.
Esitlik (2.44)'te Buhlmann kredibilite faktora,

7L _ T (2.45)
r+v T+k

a

biciminde elde edilir. Burada k agagidaki bigimde tanimlanir,

kzle{WW@ﬂ®:9ﬂ
a Var|E(Y]©=0)]

(2.46)

2.2.3.3. Buhlmann-Straub kredibilite modeli

BUhlman-Straub modeli, Buhlmann modelinin genellestiriimig bigimidir. Buhlmann
modelinin eksik yonu; riske maruz kalan birim sayilarinin farkli olmasina olanak

vermemesidir. Bihlmann-Straub modeli, bu eksikligi gidermektedir. Buhimann
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modelindeki varsayimlar altinda ¢=1,2,..,7+1 igin Y ’nin kogullu ortalama ve

varyansi,
E[Y,|©=0] = u(0) (2.47)
Var(Y,|© =0)=v(0)/w, (2.48)

biciminde elde edilir.

Esitlik (2.48)'de w,, t polige yili veya gozlem dénemindeki riske maruz kalan birim
sayisini gosteren bir sabittir. w,, gecmis ¢ police yili igin poligenin yirurlukte kaldigi
ay sayisl, bir gruptaki birey sayisi gibi tanimlanabilse de genel olarak o donemdeki
riske maruz kalan birim sayisi olarak tanimlanmaktadir. ® kosulu altinda, her bir

Y

I

1(6) ortalamasina ve v(¢) varyansina sahip, w, sayida bagimsiz rastlanti
degiskeninin ortalamasi ise bu modelin kullanimi uygundur. Bahlmann modelinde
oldugu gibi bu modelde de , u=E[u(0)], v=E[v(0)] ve a=Var[u(0)] bigimlerinde

tanimlanir. E(Y,)=u, Cov(Y,,Y,)=a bigiminde ve varyans,

Var(Y,)=E[Var(Y,|©=0) |+ Var| E(Y|0=0)]

{v( )}Var[ﬂ(gﬂ (2.49)

t

.
=—+a

W

biciminde elde edilmektedir.

Kredibilite primi hesabinda, «,,a,,....,&, degerlerinin bulunmasi i¢in Esitlik (2.26)

ve Esitlik (2.31) in ¢ozUmlenmesi gerekir. Police sahibinin toplam riske maruz
T

kalan birim sayisi, W:sz ‘dir. Bu model i¢in de Esitlik (2.32)’deki donusim elde

t=1

edilir,

(2.50)

M*ﬂ

T
M=o, + Z

t=1 t=

1_%
Y7,
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T
t=12,..,T i¢in Cov(Y,Y,,,) Z ) esitligi,

T T ~
=-YG,a+a, [mlj:z‘,&taﬂ“s (2.51)
w,

bicimine donusur.

Buradan,

. a L) aaq,

a,=—w/|l1->a [=="w, s=1,2,..,T (2.52)
v =1 vV U

T
3w, = LAY (2.53)

esitligi elde edilir. Buradan ¢,

G-t via (2.54)

l+aw/v w+v/a

biciminde ve ¢, 'ler,

g =%, =M (2.55)
y7 w+v/a

biciminde elde edilir.

T
Bu hesaplamalar sonucunda kredibilite primi, &, + z =(1-2) u+ZY esitligine
t=1

dénisir. Burada, kredibilite faktorii ve Y asag@idaki gibi hesaplanir,

Z= (2.56)
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[
T

M~
=

(2.57)

~
Il
—_

Karesel hata kayip fonksiyonu agisindan bakildiginda, en fazla kesinlik
yaklasiminda elde edilen kredibilite primi, net primin Bayesci kestirimi i¢in en iyi

dogrusal kestirimi vermektedir. Bayesci prim, gozlemlerin dogrusal fonksiyonu ise
T 2

QI:E{E(YHJY)—%—Z%Y[} } , t=0,1,..,T igin a =4, ‘ler ile en kigik sifir
t=1

degerini almaktadir. Bu durumda, Bayesci prim, kredibilite primine esit olur. Bu iki
primin esit oldugu duruma, dogru (exact) kredibilite denmektedir (Klugman et al.,
2004).

Mayerson (1964), Bailey (1950) in calismasindan yola c¢ikarak, beta-binom,
gamma-Poisson, normal-normal dnsel dagilimlari ve olabilirlikleri i¢in, Buhlmann
kredibilite kestirim degerlerinin, Bayesci kestirim degerleri ile ayni oldugunu
goOstermigstir. Daha sonra Jewell (1974), gamma-ustel ve geometrik-beta ciftleri gibi

icin bu sonucu elde etmisgtir.

2.3. Parametre Kestirimi

En fazla kesinlik yaklasiminda anlatilan Btihlmann ve Buhlmann-Straub kredibilite

modelleri ile Bayesci yaklasimda, 7z(6) ve f)/,\®(yt|‘9) dagilimlarinin  bilindigi

varsayimi ile ilgilenilen niceliklerin de@erleri elde edilebiliyordu. Bu durum, kuramin

anlatiminda kolaylik saglasa da pratikte, sigorta portfoyu icin distnuldiginde ¢ok
gercekci olmaz. 7z(6?) onsel dagilimina bagh olarak hesaplanan parametrelere
yapisal (structural) parametreler denir. Bayesci yaklagsimda tum yapisal
parametrelerin bilindigi varsayilir ve parametre kestirimine gerek kalmaz. Pratikte
ise, mevcut veri kullanilarak yapisal parametrelerin kestirilmesi gerekebilir. Bu

yaklagima, ampirik veya gorgul Bayes kestirimi denir.
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fm@ (yt| 0) ve 72'(9) dagilimlarinin bilinmedigi durum, parametrik olmayan kestirim
altinda, fy/‘®(y,|9) 'in parametrik bigcimde oldugu ancak z(&)’nln parametrik

bigimde olmadidi durum, yari parametrik kestirim altinda ve fx‘®(y,|¢9) ile 7(6)

‘nin her ikisinin de parametrik bicimde oldugu durum, parametrik kestirim altinda
incelenir. Parametrik modelde c¢ok fazla varsayim yapildigindan sonuglarin
guvenilirligi azalmaktadir. Parametrik olmayan modeller diger modellere oranla
daha ¢ok durum icin uygundur ¢unku parametrik modeldeki gibi varsayim zorlugu
yoktur. Bu bolumde parametrik olmayan kestirim Gzerinde durulmus, Bahimann ve
BUhlmann-Straub kredibilite modelleri i¢in yapisal parametrelerin kestirimi

gOsterilmistir.

Bu bdélumde anlatilacak veri yapisina iligkin varsayimlar soyledir:

i=1,2,...,r olmak lzere her 21 sayida police sahibi igin riske maruz kalan birim

basina gozlenen hasarlar Y, =(Y YiTi) olsun. {Yi,i=1,2,...,r} rassal vektorlerin

I
birbirlerinden bagimsiz oldugu varsayilsin. i. polige sahibi igin bilinmeyen risk

1

parametresi 6 olsun ve §’ler, z(6,) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip,
birbirlerinden bagimsiz ve ayni dagilan O, rastlanti degigkenlerinin gerceklenisi
(realization) olsun. t=1,2,....,7, olmak Uzere, sabit i degeri igin, Y,.,|®,. kosullu
rastlanti degigkenlerinin, Tre, (y”|t9l.) olasilik fonksiyonu ile birbirinden bagimsiz

olduklar varsayilsin.

Bu veri sekli igcin genellikle iki durum kullanilir. Birinci durumda; i indisi, risk
gruplarini veya risk siniflarini, t indisi ise bireyleri gésterir. ikinci durumda ise, i
indisi yine grup veya siniflari gdsterirken t indisi zaman dénemini gosterir ve
g6zlemler (yiz) o donemdeki ortalama hasar miktaridir. Bu bdlimde ikinci durum

icin parametre kestirimi anlatilacaktir.

i=12,..,r olmak Uzere, i. police sahibi i¢in riske maruz kalan birim sayilarinin

!

vektord, w, :(w,.l,w,.z,...,mr) olsun. Buhlmann modeli igin dugundldiginde, tim i
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ve t degerleri icin wy=1 olur. Boylece, i. police sahibinin ge¢cmiste toplam riske

maruz kalan birim sayisi,

w =>w (2.58)

biciminde ve portfoydeki toplam riske maruz kalan birim sayisi,

~

r T;
w = w, (2.59)
=1

biciminde gdsterilir.

i. police sahibinin gegmis hasarlarinin ortalamasi,

1 T;
——w, ¥, (2.60)

W, =1

=<

biciminde ve portfdydeki tim hasarlarin ortalamasi,

F= Ll w =LY w7, (2.61)
Woial W =t =l

biciminde kestirilir.

Hipotetik ortalama,

E(Y,|®,=6,)=u(6,) (2.62)

ve slreg varyansi,

Var(Y,|®,=6) _»(9) (2.63)
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bicimindedir.

Yapisal parametreler asagidaki gibi tanimlanir,

,u=E[,u(®i)], v=E[v(®i)], a=Var[,u(®l.)]

Amag, u,vve a parametrelerinin veri bilgisinden yararlanilarak kestirilmesidir. /.
police sahibinin bir sonraki donemdeki hasarlari igin kredibilite primi asagidaki
bicimde elde edilir,

ZY +(1-Z,) u, i=12,..,r (2.64)

Esitlik (2.64) te i. police sahibinin kredibilite faktoru,

z =" _ 4% (2.65)

biciminde elde edilir.

i, v ve a parametrelerinin kestiricileri z, v ve a olarak gosterilirse Esitlik (2.64),
Y +(1-2,) i (2.66)

bigimini alir.
Sonug olarak, i. police sahibinin Ti+7 yilindaki w,, ., riske maruz kalan birimini
kapsayan kredibilite primi Esitlik (2.66)nin w,,., ile carpiimasi ile elde edilir

(Klugman et al.,2004).

2.3.1. Parametrik olmayan kestirim

Eger kullanilan veri kimesine iliskin, dnceden belirlenmis veya varsayilmis bir

dagihm yoksa, kredibilite priminin hesaplanmasinda kullanilan parametreler gorgul
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Bayesci yaklasim altinda kestirilir. Bir diger deyisle, parametreler veri kimesinden

yararlanarak kestiriimektedir.

Bu kisimda, veriden yararlanarak, Buhlmann-Straub modeli igin 4z, vvea ‘nin

parametrik olmayan kestirimi anlatilacaktir. Bu modelde,

E(Y,)=E|E(Y,|0,=6,)|=E[1(©,)]=x oldugu biliniyordu. Buradan asagidaki

it

esitlige ulasilir,
T;
= w,
E(Y|®. =60 )=) LE(Y, |® =6.
( L|®l 9) ;Wl ( ll|®l Hz)
L w.
=>u(o,) (2.67)
=1 W
= u(©;)

Esitlik (2.67) den E(Y) = u oldugu gorulmektedir. Buna ragmen, u parametresinin

yansiz kestiricisi, ¥.. ‘dir (2=7..).

v'nin kestirilmesi icin,

S, (1, -7 )

P =L - : i=1,2,..,r (2.68)
hesaplanir
E(%)=E[E(3[0,)]=E[v(®,)]=v (2.69)

p= e ‘ (2.70)
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biciminde elde edilir.

Son olarak, a parametresinin kestirimi i¢in, 7=1,2,...,7. olmak Uzere, ©, =46,
kosulu altinda, bagimsiz Y,.,|®l. rastlanti degigkenlerinin ortalamalarina iligkin

varyans asagidaki gibi elde edilir,

T T, 2 @ )
Var(Y |@ (9 Z ”j Var Y |® 6’) Z[ j
t=1 i t=1 W
—(f >, (2.71)
_v(©)
- WL
Esitlik (2.71)’deki kosul kaldirildiginda
Var(}_’l)zVar[E(ZJ@l Q)]+E[Var(Y |® 0)]
= Var[y(@i)]+E[v(®i)/wi_] (2.72)
—a+—
WL

esitligi elde edilir.

I

Y,,Y,,...Y. ‘ler birbirinden bagimsizdir ve ortalamalari, Y:ZKY bigiminde
i=1

hesaplanir ve,
E[ r W[A()_’L—f)z}:a[WI—LZij+v(r—l) (2.73)

esitligi ispatlanabilirdir.

Esitlik (2.73)’e gore a parametresinin yansiz kestiricisi,
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" 71 r
&{w.—L Wf.] { Wi.(z.—f)z—ﬁ(r—l)} (2.74)
biciminde elde edilir.

Buhlmann-Straub modeli icin gosterilen yukaridaki esitliklerde w, =1 durumunda
Buhlmann modeli igin parametre kestirimleri elde edilmis olur. z, v ve a’ler,
dagilim varsayimi olmadan hesaplanan parametrik olmayan, yansiz kestiricilerdir.
Esitlik (2.72)deki a Kkestiricisinin sifirdan (0) kiglk ¢ikma ihtimali vardir ki bu
durumda kredibilite faktora 0’a esit olur. Bu kestiricilerin disinda kullanilabilen
bagka yansiz kestiriciler de vardir: i. police sahibinin ge¢miste riske maruz kalan
birim sayisi tekrar wi. olarak tanimlansin. Portfdydeki toplam hasar, i=1,2,...,r

polige sahibi igin TH =Y w, Y, esitligi ile hesaplanr.

i=1

Eger, portfoye yukarida verilen kredibilite primi yuklenseydi toplam prim,

=Y w (1- Az-)(ﬂ—i)+2r‘,wi,7,-. (2.75)

biciminde elde edilirdi.

Toplam primin, toplam hasara esit olmasi beklenecegi icin asagidaki esitlik elde

edilir,

w,———(a-7)=0 (2.76)
Esitlik (2.76)’U4n her iki tarafi a/v ile carpildiginda,
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(2.77)

™
N
I

X

esitligi elde edilir.

Esitlik (2.77)den yararlanilarak, genel ortalama icin, kredibilite faktori ile

agirhklandinimig yansiz kestirici agsagidaki gibi elde edilir,

i
~i

(2.78)

)
I
N
I
~

>

Y, , Y ile kiyaslandiginda daha fazla tercih edilebilirdir giinkii 4 igin en kiguk

kosulsuz varyansi vermektedir (Klugman et al., 2004).
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3. PANEL VERI ANALIZi
3.1. Giris

Istatistik, verilerin toplanmasi, 6zetlenmesi ve analizi ile ilgilenen bir disiplindir.
Regresyon analizi ve zaman serileri analizi verilerin analizinde kullanilan iki dnemli
istatistiksel yontemdir. Regresyon analizi, gézlemlenen her birimden / bireyden
(subject) cesitli dlgimlerin yapildigi ¢ok degiskenli analizin 6zel bir turadur. Burada
bireyler, firma, ulke, sehir, kisi v.b olabilir. Regresyon analizinde, 6lgimlerden biri
bagimli degiskendir. ilgilenilen ise diger degiskenler kontrol edilerek bu bagimii

degisken hakkinda agiklamalarda bulunabilmektir (Frees, 2004).

Panel verinin tanimi, bireylerin gozlemlenmesinden gelmektedir. Panel, zaman
icinde araliksiz olarak go6zlemlenen bireylerden olusan bir grup olarak
tanimlanmaktadir. Panel veri kiimesi, zaman serileri ve yatay kesitlerin (cross
section) birlesmesinden olusan veri kimesidir (Greene, 2003). Yatay kesitsel
regresyon veri kimesi gibi panel veri kimeleri de bireylerin bir yatay kesitinden
olusur ancak bu bireyler zaman uzerinde gozlemlenir. Zaman serileri verisinden
farkh olarak, panel veri kimelerinde bir¢cok birey incelenir. Bu tip veri kimeleri
kullanilarak, degiskenler arasindaki istatistiksel iligkilerin kestiriimesi yontemine,

panel veri analizi denir.

yit , t zaman doneminde i. birey icin bagimli degiskeni gostersin. Bir panel veri
kimesi, her bir i=12,.,n ve ¢=12,.,7 degerleri icin i. bireyin t zaman
doénemlerinde olusan go6zlem degerlerinden olusur. Bu durumda go6zlemler

asagidaki sekilde gosterilir:

Ik birey — {11, 150 i |

iKinGi birey - { .. vyy1s Y, |

30



n. birey - {ynp)’nza---a)’nn}

Ti, i. birey icin gozlem sayisini gostermektedir. T; bireyden bireye degisiyorsa, bu

tip veri kimesine, dengeli olmayan (unbalanced) veri kimesi denir. Her bireyin

gozlem sayisinin esit oldugu veri kimesine ise, dengeli (balanced) veri kimesi
denir (Frees, 2004).

3.2. Panel Veri Kullanmanin Avantajlari Ve Dezavantajlari

Panel veri kullanmanin avantajlari soyle siralanabilir:

Bireysel heterojenligin kontrol edilmesi: Panel veri kullanilirken bireylerin,
ulkelerin, sirketlerin, sehirlerin v.b heterojen oldugu varsayilir. Zaman serileri
ve yatay kesit verileri ile calisilirken bireyler arasindaki bu heterojenlik tam

olarak kontrol edilmedigi igin yanl sonuglar elde edilebilir.

Panel veri modelleri ile dinamik degisimlerin agiklanmasi saglanir.

Panel veri kimesi, zaman serileri ve yatay kesit veri kimelerine kiyasla
etkilerin daha iyi élgtilmesini ve belirlenmesini saglar. Ornegin, yillik ortalama
%50 isguclt katilim oranina sahip kadinlardan olusan bir yatay kesit veri
kimesi olsun. Bu oran, a) her kadinin herhangi bir yilda isglcune katilim
sansinin %50 olmasi b) kadinlarin surekli olarak %50 ‘si ¢aligirken, %50’sinin
hicbir zaman c¢alismamasi, nedenlerine baglh olabilir. (a) durumunda
kadinlarin is hacmi yuksek iken, (b) durumundaki bazi kadinlarin ¢alisma

olasiligi yoktur. Sadece panel veri analizi ile bu durumlar ayirt edilebilir.

Panel veri modelleri, zaman serileri veya yatay kesit verileri ile olusturulan
modellerden daha kapsamli modellerin olusturulmasina ve test edilmesine
imkan verir. Panel veriler, arastirmacilara bayuk hacimli veriler saglar. Yatay
kesit verisi, N sayida (n=1,2,...,N) gézlemden meydana gelir. Zaman serileri
verisinde ise, T sayida (t=1,2,...,T) g6zlem s6z konusudur. Bahsedilen bu iki

tr verinin bir panel veri olusturmasi durumunda, NxT sayida gbzlem ortaya
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cikar. Boylece, acgiklanmaya calisilan olgu Uzerinde daha fazla bilgi sahibi
olunur (Baltagi, 2001).

V. Veri boyutu genis oldugu icin, serbestlik derecesi artar ve agciklayici

degiskenler arasindaki baglanti (collinearity) azalir (Hsiao, 2002)

Panel veri kullanmanin 6nemli dezavantajlari ise sOyle siralanabilir:

I. Veri toplama sorunu: ilgilenilen kitlenin eksik sayilmasi, cevap alamama
(arastirma hatalarindan dolayi), arastirmaya ara verilmesi, zamanlama
hatalar1 gibi ¢esitli nedenlerden dolayi verinin tam olarak istenildigi gibi elde

edilmesi zor olabilir.

Il. Olgim hatalarindan kaynaklanan carpiklik: Anketlerde sorulara verilen
yanitlarin yanhs kaydedilmesi veya tam kaydedilememesi, bilgi veren kisinin
yanlis bilgi vermesi ve arastirmacinin galismaya etkileri gibi nedenlerden

dolayi 6l¢im hatalari olugabilir.

lll. Yipranma (Attrition) : Gozlem altinda olan bazi bireylerin 0lmesi veya
herhangi bir nedenden dolay! gézlemden g¢ikmasi durumunda veri kimesi

azalir ve istenilen sonug¢ alinamayabilir (Baltagi, 2001).

3.3. Panel Veri Regresyon Modelleri

3.3.1. Giris

Bireyler, zaman Uzerinde izlenirse bireysel davraniglari modellenebilir. Birgok veri
kimesinde bireyler birbirinden farklidir bir diger deyisle heterojendir. Bu
heterojenligin, modele dahil edilme bigimine gdre farkli modeller tanimlanmaktadir.

Yatay kesitsel regresyon analizinde,

v, =a+x p+¢e,, t=12,...T,, i=12,..,n (3.1)
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modelleri kullaniimaktadir. Burada, o sabit terimi, &, hata terimini ve x;; aciklayici

degiskenleri temsil eder. Bu modellerde, bireyler arasindaki farklar hata terimi ile
aciklanmaktadir. Panel veri, bu farklihgin modellenmesi imkanini vermektedir.
Bireyler arasindaki bu heterojenligi iceren temel panel veri modeli agagidaki gibi

gosterilir,

v, =a,+x.f+¢,, t=12,....T, i=12,...,n (3.2)

Yatay kesitsel ¢alismalarda, T; = 1 icin bu modelin parametreleri kestirilemezken,

panel veri kimesinde, ¢,,a,,...,a, ve B parametrelerinin kestiriminin yapilmasi igin
yeterince gOzlem bulunmaktadir. Modelde, «, gibi bireysel (subject-specific)

parametreler ile bireyler arasindaki heterojenligin kontrol edilmesi saglanir. Esgitlik

(3.2)'deki gibi modellere, heterojen modeller denir. «, gibi parametreleri icermeyen

modellere ise, homojen modeller denilmektedir.

Heterojenlik ayrica, bireyin tekrarlanan go6zlemleri arasindaki korelasyon
kaynaginin acgiklanmasi ile modellenebilir. Bunun igin; gozlemler arasindaki
dinamik orunta, bir diger deyigle, bireyin gozlemleri arasindaki korelasyon yapisi

incelenebilir. Zaman donemi sayisi kiguk olan bir panel veri kimesi i¢cin model

olusturulurken genellikle, {ai}’lerin zamansal degiskenligi yuksek oranda icerdigi

dusunulir ve zamansal parametreler (/1

T

) modele sokulmaz.

Bireyler arasindaki heterojenligi temsil eden {ai} ‘ler icin iki temel model

kullaniimaktadir:

|- {e,} lerin sabit bilinmeyen parametre olarak varsayildi§i sabit etkiler

modeli, sabit etkili model veya 6zel segimli model,

- {a,.} ‘lerin bilinmeyen bir kitleden geldigi ve rassal oldugunun varsayildigi

rassal etkiler modeli, rastgele etkili model veya rastgele secimli model
(Frees, 2004).
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3.3.2. Sabit etkiler modeli
3.3.2.1. Giris

Sabit etkili panel veri modelleri, genel dogrusal modeller c¢ergevesinde ele
alinmaktadir. Bu tip panel veri modellerinde heterojenlik sabit parametreler ile
temsil edilmektedir. Bir diger deyisle, bireyler arasindaki farkliliklar sabit terimin
icinde modele dahil edilmektedir. Modeldeki heterojenligi temsil eden bu

niceliklere, sabit etkiler denir. Her bir «,, kestiriimesi gereken bilinmeyen

parametredir.
Temel dogrusal regresyon modeli,

V=0 +Bx, + ByX,, tot BiX, i + &, i=12,.,n, t=12,..T (3.3)

biciminde gdsterilir.

i=12,..,n indisi bireyleri, t=1,2,...,7, indisi ise zaman dénemini gosterir. Her birey
icin T, farkli ise dengeli olmayan, 7, =T ise dengeli veri ornegi olur. Modelin

varsayimlari soyledir,

= X200, | degiskenleri olasiliksal (stokastik) degildir.

= {y,}ler, birbirinden bagimsiz ve normal dagilim gosteren rastlanti
degigkenleridir.

2

= {g,} ‘ler birbirinden bagimsiz ve E(¢,)=0 ortalamasi ve Var(e,)=0o

varyansi ile ayni dagilan rastlanti degigkenleridir.

Modelde K tane aciklayici degisken ve B katsayisi vardir. Agiklayici degiskenler,
K x 1 boyutlu matris seklinde asagidaki gibi gosterilir,
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!
X, =| - = xl.,=(xl.t’l,xit’2,...,xit’K)

Boylece, i. bireyin gozlenen degiskenleri agagidaki gibi gosterilir:

{xil,l’xil,Z""’ Xi1 k> yil}

{xil},l’xiY},Z""’xiT[,K’yiT[}

Esitlik (3.3), klasik regresyon modelidir ¢unku bireyin tekrarli dlgumleri hakkindaki
bilgiyi kullanmaz. Bireysel etkileri icermedigi icin Esitlik (3.3)’ teki model homojen
bir modeldir. Ayni varsayimlar altinda, Esitlik (3.3)’teki sabit terim yerine bireysel

parametreler yerlestirildiginde,

Vi =0+ Bix, + BoX, ot BiX, o+ 6y, i=12,.,n, t=12,.,T (3.4)

temel sabit etkiler modeli elde edilir.

Daha once de belirtildigi gibi bireysel parametreler bireyler arasindaki
heterojenligin kontrol edilmesini saglar. Bu parametrelerin kestiricileri, bireyin

tekrarlanan olgimlerinden elde edilen bilgileri kullanildidi icin tekrarli gézlemlerin

yer almadigi yatay kesitsel regresyon modellerinde {ai} parametreleri

kestirilemez. (")rnegin, T =1 igin,

Ya=a; + :leil,l + ﬂ2xi1,2 t..t ﬂKxil,K +é&;

modelinin n gozlemi olmasina karsin (n+K) tane parametresi vardir. Bu nedenle,

modelin tum parametreleri kestirlememektedir. Yatay kesitsel regresyon
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modellerinde ¢, hata terimlerinin, {a,.}’lerdeki bilgiyi icerdigi varsayilir. Panel veri

modellerinin yatay kesitsel regresyon modellerine gore onemli bir avantaji, panel

veri modellerinde {al.}’lerin etkisinin hata teriminden ayirt edilebilmesidir. Bireysel

etkiler ayirt edildiginde daha dogru sonuglarin elde edilecegi tahmin edilebilir bir
gergektir (Frees, 2004).

Esitlik (3.4)’teki modelin daha kisa gosterimi asagidaki gibidir,
=X, p+la+s (3.5)

T =T igin y; ve X; i birey igin T gozlemden olugur. 7;, bir rakamindan olusan Tx71
boyutlu situn vektorudir. &, Tx71 boyutlu hata terimlerinin vektorudar. Esgitlik

(3.5)'in matris gosterimi asagidaki gibidir,

N X L0 .. 0l 1
X 0
y2 — 2 ﬂ+ i O a2 + 6;2 (36)
yn XK 0 0 11 an gn
veya
yz[X Z ... Zn]|:ﬂ:|+€ (3.7)
(94
z;, i. bireyin gostermelik degiskenidir. Z=[z =z, ... z,], nTxn boyutlu matrisi
tanimlansin. Esitlik (3.6),
y=Xp+Za+e¢ (3.8)

biciminde yazilir (Greene, 2003).
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Esitlik (3.4) teki model igin bireyler ve zaman dénemleri arasinda iliski olmadigi

varsayilir. Esitlik (3.4)’ te zaman ve birey indisleri rol degistirdiginde model,

Vit :/1)? +xi’t18+ &y (39)

bicimini alir.

Esitlik (3.9)da 4,, zamansal (time-specific) degiskendir ve bireylere gore degisim
gOstermez. Panel veri kimelerinde genellikle, birey sayisi n, zaman dénemi
sayisinin en yuksek degeri olan T yi gecer. Ayrica, zamandan kaynaklanan
heterojenlikle kiyaslandiginda, modeldeki degiskenligin buylk kisminin, bireyler
arasindaki heterojenlikten kaynakladigi varsayilir. Bu nedenle, genellikle temel

sabit etkiler modeli olarak, y, =a, +x,/+¢&, modeli kullanilir. Bu model, tek yonli

sabit etkiler modeli olarak da adlandirilmaktadir. Zaman boyutu i¢in gostermelik
degigkenler kullanilarak, zamansal parametreler kitle parametrelerine dahil
edilebilir. Bu durumda model,

v.=o,+ A, +x,f+s, (3.10)

bigimini alir.

Esitlik (3.10)’daki modele, iki yonlu sabit etkiler modeli denir (Frees, 2004).

3.3.2.2. Sabit etkiler modelinde parametre kestirimi

Gauss Markov teoremine gore, y, =a, + Bx,, + B,X, , +...+ ByX, « + &, modelindeki
o, ve B katsayilarinin en iyi dogrusal yansiz kestiricileri en kuguk kareler (EKK)

kestirim yontemi ile elde edilir.
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E(y,)=a,+x, B, i=1,2,.,n, t=1,2,.,T fonksiyonunda «,2,p,,..., B«

parametrelerinin EKK kestiricileri a,,b,,b,,...,b, olarak gosterilsin. b=(b,,b,,...,b; )

4 . = . 0 . .
ve a=(a,a,,...,a,) olmak lizere bu kestiriciler i¢in kareler toplami,

n T 2

T(a,b)= Z(y,, a,+x,b)) (3.11)

i=l t=1

biciminde elde edilir.

Esitlik (3.11)'deki kareler toplaminin en klguk degerini almasi igin a, ‘lere gore

tarev alinip, O'a egitlenir. Bu esgitlikler gozulduginde «,,

a,=y,—xb (3.12)

bigiminde ve b=(b,,b,,...,b; )' kestiricileri,

(Zr;(x %) (3% = %) ](ZT;(X ~%) (v - y)] (3.13)

biciminde elde edilir.

Esitlik (3.4)te bilinmeyen (n+K) adet parametre vardir. Standart regresyon
yontemleri kullanildiginda, bu durum, (n+K)x(n+K) boyutlu bir matrisin tersinin
alinmasi demektir. Ancak, Esitlik (3.13)" teki EKK kestiricilerinin elde edilmesi igin

sadece KxK boyutlu matrisin tersi alinmaktadir (Frees, 2004).

3.3.2.3. Sabit etkiler modelinin genisletilmesi

!

i. birey igin T; x g boyutlu gostermelik degigkenler matrisi Z, = (Z,I,Z,z, ZiT,-)

biciminde tanimlanmak Uzere, Esitlik (3.4) teki model asagidaki varsayimlar ile

genisletilir,
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“ Ey=aZ+Xp

" XXXk ) Ve {2,0.2,50002,, | Stokastik degiskenler degildir.

> “it,q
* JVary,=R(r)=R,

= {»}’ler normal dagilim gésteren, birbirinden bagimsiz rastgele vektorlerdir.

Bu varsayimlar, sabit etkili dogrusal panel veri modelini gostermektedir. Burada
dikkat edilemesi gereken, yukaridaki varsayimlarin dogrusal regresyon modeli ile

ayni oldugu sadece y; ‘nin ortalama ve varyansinin degisiklik gosterdigidir.
Var(y,)=R.(z)=R, varsayimi ile modelde, &ziliski ve degdisen varyansa izin

3

verilmektedir.

Tum bireylerin zaman boyutunun ayni oldugu varsayilsin ve r. satir, s. sutun
elemani, R =Cov(y,,y,) olan, TxT boyutlu varyans-kovaryans matrisi Var(y)=R
biciminde tanimlansin. Varyans bilegenleri olarak adlandirilan parametreler
vektoru 7 ile gosterilirse, varyans kovaryans matrisi R(r) olur. R matrisi ile ilgili

herhangi bir varsayim yapilmayabilir veya R, cesitli varsayimlar altinda farkh

bicimler alabilir. Birka¢g dnemli durum agagidaki gibidir:

= [, TxT boyutlu birim matris olmak lzere, R=c’I bigiminde olabilir. Bu
durumda modelde o6ziligki yoktur, bagimsiz durumdur.

= J, TxT boyutlu bir sayillarindan olusan matrisi olmak Uzere,
R=0?((1-p)I+pJ) biciminde olabilir. Bu durumda model, tekdize

korelasyon (uniform correlation) modelidir. Burada, p korelasyon

katsayisidir.

[r—s|

= R =0'p biciminde olabilir. Bu model, birinci dereceden otoregresif

modeldir ve AR(1) olarak gosterilir.

Bu modelin katsayilari, genellestirimis en kuguk kareler yontemi (GEKK) ile
kestirilmektedir (Bkz. Ek 1.).
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3.3.3. Rassal etkiler modeli
3.3.3.1. Giris

Sabit etkiler modelinde ¢ok fazla kestirilen parametre vardir ve bu durum,

serbestlik derecesi kaybina yol agar. Bu kayip «, bireysel etkilerinin rassal

sayllmasiyla onlenebilir. Rassal etkiler modelinde heterojenlik, sabit parametreler
yerine rassal niceliklerle modellenir. Bu rassal niceliklere, rassal etkiler denir.
Rassal etkiler modeli genellikle, kitleden rastgele bireyler segcildiginde, bir diger
deyigle rastgele drnekleme yapildiginda uygun model olarak kullanilir

(Baltagi, 2001).

Karisik dogrusal modeller, hem rastgele etki hem de sabit etki iceren modellerdir.
Bu kisimda, oncelikle rassal etkiler modelinin en basit bi¢cimi olan hata bilesenleri
modeli incelenmigtir. Daha sonra, karigik dogrusal modeller genel hatlariyla
anlatilmig ve bu modellerde parametre kestirimi, rastgele etkilerin dnkestirimi ve

varyans bilesenlerinin kestirimine takip eden kisimlarda deginilmistir.

3.3.3.2. Hata bilesenleri modeli

Hata bilesenleri modeli,
y,=a,+x f+¢,, i=12,...,n t=12,..,T (3.14)

bicimindedir. Bu model, gorunus olarak sabit etkiler modeli ile aynidir fakat burada

o, ler sabit degil rastgele degigkenlerdir ve rassal etkiler veya rastgele etkiler

olarak adlandirilir.

Bu modelde, x; aciklayici degiskenlerin, £ ise kitle parametrelerinin vektoriudur.

Hata bilesenleri modelinde, {e,} lerin, birbirinden bagimsiz, 0 ortalama ve o
varyansi ile ayni dagiima sahip olduklari varsayilir. Ayrica, {al.}’lerin hata
terimlerinden bagimsiz oldugu varsayilir, Cov(a;,,&,)=0. E(¢;)=0 oldudu igin x;

vektoru bir tane sabit terim icermelidir.
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x, B, gozlenen degiskenlerin bagimli degigken Uzerindeki etkisini ifade eder. Hata
terimi ise gdzlenemeyen diger dediskenlerin etkisini igerir. Esgitlik (3.14),
v, =x,p+n, esitligindeki gibi bir regresyon modeli ile ifade edilebilir. Burada hata
terimi ng, 1, =, +¢, bigiminde iki bilegene ayrilir. «,, zamanin sabit oldugu kismi,

g, ise geri kalan kismi ifade eder. Bu yluzden bu modele hata bilesenleri modeli

it

denir.

Hata bilesenleri modelinin  temel O&zellikleri ve varsayimlari asagida

Ozetlenmektedir:

= {X,. %%, | Olasiliksal olmayan degiskenlerdir ve g, ile &, lerden

bagimsizdir.

» {a,a,,...a,} ler birbirinden bagimsizdir ve E(a,) =0, Var(e,)=oc, ‘dir.
= {y,}ler {a.a,,..,a,}kosulu altindan birbirinden bagimsiz rastlanti

degiskenleridir ve kosullu beklenen deger ve varyans sirasiyla,

E(y,|e) =a, +x, ve Var(y,|a,) =" bigiminde elde edilir.
= E(y,)=x,8 , Var(y,)=0c’+o, ve r#s i¢in Cow(y,,y,)=o, dir ve

{»,} ler normal daglir.

Var(y,) =0’ +ao. , varyans bilesenlerinden olustugu igin, rassal etkiler modeli,

varyans bilesenleri modeli olarak da adlandiriimaktadir. i. bireyin kosullu beklenen

degerinin matris gosterimi asagidaki gibidir,

E(y|a)=al,+X,p (3.15)

Burada, 17;, bir rakamindan olugan T; x7 boyutlu vektor, X, I(X,-prza~-~axm) , TxK

boyutlu acgiklayici degiskenler matrisidir.
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i. bireyin varyansi, Var(y,)=V, =0o. J,+ oI, bigiminde elde ediimektedir. Burada J,
Ti x T; boyutlu bir rakamindan olusan matris ve/,, 7, x7, boyutlu birim matristir

(Frees, 2004).

Esitlik (3.14) teki modelin regresyon katsayilarinin kestiriminde genellestiriimis en

kiiglik kareler yontemi kullanilir. (ZX[’V[‘IXI.),B=ZX[’V[‘1% esitligi kullanilarak

i=1 i=1

B'nin kestiricisi,

-1
bHB =( X:[li_é‘]iniJ Xz'(l _éJini (3-16)
i=l T; i=1 T;
biciminde elde edilir.
J2
Bu esitlikte ¢, , (i:# biciminde hesaplanan, varyans bilesenleri o ve
o, to

o. ‘min bir fonksiyonudur ve ikinci kisimda anlatilan kredibilite faktortdir. Bu

kestiricinin elde edilmesi igin Oncelikle varyans bilesenleri o’ ve o’ nin

kestiriimesi gerekmektedir.

bys ‘nin yorumlanmasi igin, Esitlik (3.13)" teki sabit etkiler modeli kestiricisi

alternatif olarak asagidaki gibi ifade edilebilir,
n -1 n
b:(ZX;(Ii_T;IJi)XiJ ZX[’(Ii_ZilJi)yi (317)

Rassal etkiler modelinin kestiricisi (byg) ile sabit etkiler modelinin kestiricisi (b),

kredibilite faktori bir degerine yakinken yaklagik olarak aynidir. Bu durum, o,

o’ ‘ye gore oldukga yliksek degerde iken olusmaktadir (Frees, 2004).
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Esitlik (3.14)" teki hata bilegenleri modeli, hem rassal etki ( ;) hem de sabit etki (B)

icermesi nedeniyle, karisik dogrusal modeller gergevesinde de ele alinmaktadir.

3.3.3.3. Karisik dogrusal modeller

Panel veri modeli,
Yie = xiuB tz,a,+¢, (3.18)
biciminde verilsin.

i=L2,.,n ve T<T (maksimum zaman dénemi sayisi) olmak Uzere i. birey T;

zamanda gézlensin. x, =(x,,.%,,....5,) 1xK boyutlu gbzlenen agiklayici

degiskenlerin satir vektoru ve ﬂ=(,81,,6’2,...,ﬂK )' bunlara kargilik gelen bireysel
olmayan parametrelerdir. zl.t:(zm,zﬁ,z,...,zm), 1xq boyutlu diger agciklayici

degigkenler, bir diger adiyla goOstermelik degiskenlerin satir vektoru ve

!/
a, :(a“’ Ay . ,aiq) , bunlara kargilik gelen bireysel parametrelerdir. &,, modelin

hata terimidir.
i. birey icin Esitlik (3.18)’deki modelin matris gosterimi asagidaki gibidir,

vi=Xf+Za +eg (3.19)

Esitlik (3.19)'da y, =(y,~pyi2,...,yﬁl_ )’, i. bireyin T;x7 boyutlu gozlemlerin vektoraddar.

!

X, Z(xi'wxfza---»x;r,) , Ti XK boyutlu ve Z, :(zl.'],zl.'z,...,zi'rl) T xq boyutlu agiklayici

!

degigkenlerin matrisleridir. Hata terimlerinin matrisi de <9,~=(€m€,~za-~-a5,-r.)

biciminde gosterilir. Bireyler arasinda bagimli degiskenler birbirinden bagimsizdir

fakat aralarinda oziligki de olabilir. Hata terimlerinin ortalamasi, E(gl.):leTi

biciminde ve varyans kovaryans matrisi, Var(gl.) = R, bigiminde gosterilsin. Bireysel
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etki, {a,} ‘ler birbirlerinden bagimsizdir ve 0 ortalama, Dqy, ile gosterilen pozitif

tanimli varyans kovaryans matrisi ile benzer dagilir. Bireysel etkiler ile hata

terimleri arasinda iliski olmadigi varsayilir {tm i, j, r ve t degerleri icin

Cov(a_/,,g”) =0}. Bu varsayimlar altinda i. bireyin varyans kovaryans matrisi,
Var(y,)=Z,DZ/+R, =V, (3.20)

biciminde elde edilir.

V. matrisinin tum /i degerleri icin tersi alinabilir oldugu varsayilir. Bu matris,
varyans bilesenleri olarak adlandirilan 7z parametreler vektoriine bagh oldugu igin

V,(r) gosterimi kullanilir.

Varyans bilesenlerinin bilindigi varsayimi altinda, B’nin GEKK kestiricisi,

-1
boexx :(in’V;_l Xl} in’V;_lyi (3.21)
i=1

biciminde ve bu kestiricinin varyansi,

-1
Var (bGEKK) = (ZX; I/i_l Xi] (3.22)

i=1
biciminde elde edilir
Karisik dogrusal modeller, serbest dagihmli modellerdir (Frees et al.,1999).

3.4. Onkestirim

Bir rastlanti degigkeninin alacagi degerin kestirimine, onkestirim denilmektedir.
Kestiriciler gibi onkestiriciler de, bagiml degiskenler ile dogrusal olarak iligkili ise

dogrusal Onkestiriciler olarak adlandirilir. “Neden o6nkestirim yapmaya ihtiyag
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duyulmadir?” sorusuna cevap olarak, bir degiskenin gelecekteki degerinin
kestirilmek istenmesi verilebilir. Rastlanti degigkenlerin kestirimi yoninde Ozel bir
durum, go6zlenemeyen karakteristikler kosulunda, bir bireye iligkin gelecek
dénemdeki yanitin (response) beklenen degerinin Onkestirimidir. Bu kosullu
beklenen degerin sigortacilikta karsili§i, kredibilite primidir (Frees, 2004). Bu

kisimda, karigik dogrusal modellerde dnkestirime deginilmigtir.

Sabit etkili dogrusal modellerde varyans kovaryans matrisinin bilindigi varsayimi
altinda genellestiriimis en kuglk kareler yontemi kullaniimaktaydi. Ancak, karisik
dogrusal modellerde rastgele etkiler bulunmaktadir ve bu etkilerin kestirimi,
genellestiriimis en kuguk kareler yontemi ile elde edilememektedir. Bu sorun, en iyi
dogrusal yansiz onkestirici ile ¢ozulebilmektedir. Esitlik (3.18), matrisler bigiminde

olarak asagidaki gibi gosterilsin,

yv=Xp+Za+¢ (3.23)

E(a):o ve A’ bilinen bir matris olarak tanimlansin. 2’3 kestirilebilir bir fonksiyon

olmak Uzere S ve «'’y birlikte iceren bir rastlanti vektérid, w= A"+« bigiminde

tanimlansin. w rastlanti degdiskeni de hem rastgele etkiyi hem sabit etkiyi icerdigi
icin w icin yapilan kestirime, onkestirim denir. w, w ’'nin en iyi dogrusal yansiz

Onkestiricisi ise agagidaki 6zellikleri saglamalidir:

’

En lyi: W, E(Ww-w) (#W-w) hata kareler ortalamasini en kiglik yapan deger

olmalidir.

Dogrusal: w, y’nin dogrusal bir fonksiyonu olmalidir.

Yansiz: w, E(W—w) = 0’1 saglayan bir deger olmalidir (Searle et al., 1992).

Bu kisimda, genel dogrusal dnkestirim hakkinda kisa bilgi verildikten sonra, Esitlik

(3.18)" de gosterilen karisik dogrusal modeller igin 6nkestirime deginilecektir.
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3.4.1. Genel dogrusal 6nkestirim

ik defa Golderberger (1962) tarafindan en iyi dogrusal yansiz énkestirici (EDYO)
deyimi kullanilmistir. EDYO (BLUP) kisaltimi ise ilk Henderson (1973) tarafindan
kullanmigtir. Bu kisimda, w ile gosterilen bir rastlanti degiskeninin, hata kareler

ortalamasini en kiiguk yapan onkestiricisi anlatilacaktir.

E(y):Xﬂ ortalamasina ve Var(y):V varyans kovaryans matrisine sahip Nx7
boyutlu y rassal vektorunun gozlendigi genel bir durum dasunulsun. E(w) =A'p ve
Var(w)=o. olmak lzere w rastlanti degiseninin 6nkestirilmi yapilmak istensin. w
ile y arasindaki kovaryanslarin vektdri Cov(w,y)=Cov, ile gbsterilsin. Bu

varsayimlar altinda, w rastlanti degigkeninin en iyi dogrusal dnkestiricisi,

*

w =E(w)+ CovaV_1 [y—E(y)] =B+ CovaV_1 (y—Xp) (3.24)

biciminde elde edilmektedir (Bkz. Ek 2.). Kredibilite literaturinde, w* ye, w’nin

homojen olmayan kestiricisi denir (Dannenburg et al.,1996).

Eger (w,)') normal dagiliyor ise w/, E(w|y) beklenen degerine esit olur ve bu

durumda whun hata kareler ortalamasini en kiglk yapan o6nkestiricisi olur.
Normallik varsayimi olmadan da w', w ‘nin hata kareler ortalamasini en kuguk

yapan onkestiricisidir (Frees et al.,1999).

B parametreleri bilinmiyor ise Esitlik (3.24)te B yerine, B'nin genellestiriimis en
kiicik kareler kestiricisi, b, =(X’V“X)71 X'V'y yerlestirilir. w degiskeninin en

iyi dogrusal yansiz 6nkestiricisi asagidaki bigcimde elde edilir,
Wepyo = A Dy + Covvail (y - XbGEKK) = (ﬂ*t - Covw‘,VilX)bGEKK + COVWVVily (3.25)

Esitlik (3.25)’in elde edilmesi ayrintili bicimde Ek 3.’te verilmektedir. Bu dnkestirici,

kredibilite kuraminda w'nun homojen kestiricisi olarak bilinmektedir. Onkestirimde
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hata kareler ortalamasi ve Onkestiricinin varyansi asagidaki esgitliklerde
verilmektedir (Bkz. Ek 4.),

Var(Wepyo —w) = (ﬂ ~Cov,, V‘IX)(X'V‘IX)A (ﬂ ~Cov,, V‘IX)' ~Cov, V™'Cov), +07
(3.26)

e ‘ -1 vx) (4t -1y )
Va”(WEDm):COVWyV Cova —(/1 —Cov,, V X)X(X X) (/”t —CovaV X)

EDKO ‘ler, ¥ matrisinin bilesenleri ve Cov (w,y) bilindiginde optimaldir. Bu
nedenle, varyans bilesenlerinin kestiriimesi gerekmektedir. Kestirilmis varyans
bilesenleri ile elde edilen bu dnkestiriciler, gorgul en iyi dogrusal yansiz onkestirici
olarak adlandiriimaktadir (Frees, 2004).

3.4.2. Panel veri onkestirimi

Onkestirim sonuglarinin panel veri modeline uygulanmasinin anlatimi karigik

!

dogrusal modeller Uzerinden yapilacaktir. Esgitlik (3.23) te, y:(yl',y;,...,y;)
gozlemlerin situn vektori ve &=(¢,¢),...., )' hata terimleri vektorudur. X matrisi

X:(X{,X;,...,X’)' dir. Z blok kdsegen matrisi, Z=blok késegen (Zl,Zz,...,Zn)

n

!
n

biciminde ve o matrisi o =(a/,0;,....a )' bigiminde ifade edilir. Bu gosterimlere
gore E(y)=Xp ve Var(y)=V olur. V,=Z DZ +R olmak lzere, V matrisi blok
kosegen bir matristir ve V=blok késegen (VIVZV) biciminde ifade edilir.

a, bireysel etkilerinin 6nkestirimi yapiimak istenirse, w=c'e,’'nin dogrusal

kombinasyonlari distiniimelidir. Bu durumda, £(w)=0 oldugu igin =0 olur. j=j

icin Cov(w,yj) =c'DZ; vei#jigin Cov(w,yj) =0 dir. Bu esitlikler kullanilarak,
Cov, V'y=c'DZV "y, ve Cov, V'X =cDZV'X, (3.27)

esitlikleri elde edilir.
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Bu bilgilere gore w rastlanti degiskeninin en iyi dogrusal yansiz dnkestiricisi,
Wepyo = c¢'DZ] Vf_l (y; - X, bGEKK) (3.28)

biciminde elde edilir.

Yukaridaki esitlik tim ¢’ sabit vektorleri icin gegerli oldugundan, ¢, ‘nin EDYO’sii

asagidaki gibi elde edilir,
@ gpyo = DZ! Vi_l (yi — X, bk ) (3.29)
Hata kareler ortalamasi ise,

-1
Var(a a,)=DZV'X,(X'V'X) XV'ZD-DZV'ZD+D (3.30)

i,EDYO ~

biciminde elde edilir (Frees et al.,1999).
3.5. Varyans Bilesenlerinin Kestirimi

Bu kisimda, karigik dogrusal modellerde varyans bilesenlerinin kestirimine
deginilmigtir. Karigik dogrusal modellerde parametrelerin Onkestiriminde en iyi
dogrusal yansiz oOnkestirici egitliginden yararlanilmaktadir. Ancak bu esitligin
kullanilmasi igin her bireyin varyans Kkovaryans matrisinin (V;) bilinmesi
gerekmektedir. V; bilinmiyor ise V,=Z DZ'+R, esitligindeki D ve R; ‘nin
kestiriimesi gerekir. Bu iki matrisinin kestirimine varyans bilesenlerinin kestirimi
denir. Varyans bilesenlerinin kestiriminde bir takim yontemler uygulanmaktadir. Bu
yontemlerden bir kismi normallik varsayimini gerektirirken, bir kismi gerektirmez.
Normallik varsayimi gerektirmeyen sik kullanilani bir yontem olan varyans analizi
yontemidir (analysis of variance, ANOVA). Diger yontemler, en kuglik normlu
karesel yansiz kestirim yontemi (minimum norm quadratic unbiased estimation,
MINQUE) ve Henderson’nin yontemleridir. Normallik varsayimi gerektiren
yontemler ise, en c¢ok olabilirlik yontemi (maximum likelihood, ML) ve

sinirlandirilmig en gok olabilirlik (restricted maximum likelihood, REML) yontemidir.
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Her iki yontemde de bir olabilirlik fonksiyonu maksimize edilmekte ve bu
yontemler, hem dengeli hem dengeli olmayan veri kimeleri i¢in kullaniimaktadir.
ANOVA vyontemi ise dengeli veri kimeleri icin siklikla kullanilirken, dengeli
olmayan veri kimeleri igin tercih edilen bir yontem degildir. Cunkl, ANOVA
yontemi, dengeli veri kimesi i¢in yansiz ve en kuguk varyansl kestirimler verirken,
dengeli olmayan veri kimeleri igin ayni sonuglari veremeyebilir (Searle et al.,
1992; Dag, 2006).

Bu kisimda varyans bilesenlerinin kestiriminde siklikla kullanilan, normallik
varsayimi gerektiren en ¢ok olabilirlik (ECO) yontemi ve sinirlandiriimis en ¢ok
olabilirlik (SECO) kestirim yontemleri hakkinda kisaca bilgi verilecektir. Buhlmann
ve BUhlmann-Straub kredibilite modellerinde varyans analizi yontemi kullanilarak
varyans bilesenlerinin kestirimi, Jewell'in hiyerarsik kredibilite modelinde yansiz

varyans bilesenleri kestiricilerinin elde edilmesi dordincu kisimda anlatiimistir.

3.5.1. En ¢ok olabilirlik yontemi

Esitlik (3.18)'deki karigik dogrusal modelde, bireysel etkiler ve hata terimlerinin
normal dagildigi varsayimi altinda i. bireyin log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki
gibidir,

1(Bur) = | ndet? 01+ (= X5 V0 (3, - X)) (331)

TUm veri kiimesi igin log-olabilirlik fonksiyonu, L(ﬂ,r):ili(,b’,r) dir. L(B,7)"yi
i=1

maksimum yapan B ve ¢ degerlerine en gok olabilirlik kestiricileri denir ve bgco ve

Tzco Olarak gosterilirler.

Parametrelere gore alinan turevlerden olusan vektore skor vektorl denilmektedir.

Parametreler vektoru 0:(,6",7')' ile gosterilsin. Bu gosterime gore skor vektoru,

OL/06 dir. Eger bu skor vektorunun koku varsa, bu kok en cok olabilirlik
kestiricisidir. Skor vektorinin bulunmasi igin ilk 6nce B’ya turev alinir ve sifira

esitlenerek asagidaki gibi kok bulunur,
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aL(aﬁ T (zl ﬂ ; J:ZX V(T) Xiﬂ)=0 (3.32)

Bu esitlige gore B'nin en ¢ok olabilirlik kestiricisi,

Eyo :(ZX,-'I/;(T)_lXi] (Zn:X;Vi(T)_lyij:bGEKK (T) (3.33)

biciminde elde edilir.

Esitlik (3.33) ten, sabit varyans bilesenleri 7z igin en ¢ok olabilirlik kestiricileri ile
genellestiriimis en klUguk kareler kestiricisinin ayni oldugu goérulmektedir. Bu
durumda, sadece 7'nun log olabilirlik fonksiyonuna gore en ¢ok olabilirlik
kestiricileri elde edilebilmektedir.

Varyans bilesenleri, genellikle 6zyineli (recursive) yontemlerle kestiriimektedir. Bu
kestirim, Newton-Raphson ve Fisher Skorlama yontemleri kullanilarak

yapilabilmektedir (Frees et al., 1999).

3.5.2. Sinirlandiriimig en gok olabilirlik yontemi

Sinirlandiriimis en ¢ok olabilirlik kestirim yontemi de olabilirlik fonksiyonu bazli bir
kestirim yontemidir. Ancak, sinirlandirilmis en ¢ok olabilirlik kestirim yonteminde
sadece rassal etkiler icin olabilirlik fonksiyonu maksimize edildiginden, bu yontem
sinirlandirilmig  olarak adlandinllir. ECO ydénteminde, genellikle 7 varyans
bilesenleri icin yanli kestirici Uretilmesine ragmen SECO yodntemi ile 6zellikle
dengeli veri kimelerinde yansiz kestiriciler elde edilebilmektedir. Bunun nedeni, en
cok olabilirlik kestiricileri, negatif yonde sapmaya neden olduklarindan kestirimler
negatif olabilmektedir. SECO Kkestiricilerinin genellikle yansiz olmasi nedeniyle,

negatif kestirici elde etme egilimi daha azdir.

Sinirflandinimis  en  ¢ok olabilirlik  kestiricileri, olabilirlik  fonksiyonunun,
sinirlandirilmig parametre uzayi Uzerinden en yuksek degerini almasini saglayan

degerler olarak tanimlanmaktadir. Bu kestirim yonteminin temel 6zelligi, ortalama
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parametrelere bagimli olmayan yanit degiskenlerin dogrusal kombinasyonundan

olusturulan bir olabilirlik fonksiyonu kullaniimasidir. Ornegin, normal dagilima uyan
bagiml degiskenler vektorii y ile gésterilsin. E(y)=Xpg ve Var(y)=V =V (7)
olsun. y, Nx71 boyutlu ve X, Nxp boyutlu olsun. Bu gosterimlere gbre tasarim
matrisi, Q:I—X(X’X)f1 X' bigiminde tanimlanir.

Tasarim matrisi bagiml degiskenlerin dogrusal kombinasyonu ise (Qy) nin,
ortalamasi 0 ve varyans kovaryans matrisi, Var(Qy)=QVQ olur. Ortalama ve

varyans kovaryans matrisi f’ya bagl olmadigindan, Qy’nin dagihimi da B’ya bagli
degildir. Bu durumda, Qy, genellestiriimis en kuglk kareler kestiricisi bgexk’'dan

bagimsizdir.

Sinirlandiriimig log olabilirlik,

Loeyo (bopx (7),7) = %[ln det(V (z))+1In det(X’V(r)f1 X) +(Hata KT(Z’)):| (3.34)
biciminde elde edilir.

Bu fonksiyona en ylksek degerini veren kestiricilere sinirlandiriimis en ¢ok

olabilirlik kestiricileri denir ve 7 seco olarak gosterilir.

Esitlik (3.34)’de hata kareleri toplami asagidaki gibi elde edilir,

(Hata KT)(T) = (y — X biprx (r))’ Vr)! (y — X bipx (T)) (3.35)

Corbeil ve Searle (1976), dengeli veriler icin varyans bilesenlerinin SECO
kestirimlerinin, varyans analizi yontemi ile ayni sonuglari (yansiz ve en kuguk
varyansli) verdigini gostermistir. Ancak, dengeli olmayan veri kimeleri igcin ANOVA

kestiricileri ile SECO kestiricileri farkhlik géstermektedir. Hata terimlerinin varyansi
(o) icin, ECO kestiricieri de dengeli veriler icin yansizdir ve ANOVA ile ayni
sonug vermektedir. Ancak, o ’nin kestiricisi yanhdir. (Rao,1997). Sinirlandiriimis

en kucguk kareler kestirim yonteminde, B sabit etkilerinin kestiriminde kaybedilen
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serbestlik derecesi dikkate alindigi icin, kestiriciler yansiz olmaktadir. Ancak, ECO
kestiriminde bu serbestik derecesi kaybi dikkate alinmamaktadir (Frees et al.,
1999).

Her iki yontemde de, varyans bilesenlerinin 6zyineli olarak elde edilmesi igin
bagslangic degerleri gerekmektedir. Bu nedenle, varyans bilesenlerinin
kestiriminde, moment bazli kestirim yontemleri veya en kuguk normlu karesel
yansiz kestirim yontemi gibi yontemler tercih edilebilir. Alternatif olarak,
O0zyineleme gerektirmeyen kestirim ydntemlerden elde edilen degerler, diger

yontemlerde baslangi¢ degeri olarak kullanilabilir.
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4. BUHLMANN, BUHLMANN-STRAUB VE JEWELLIN HIYERARSIK
KREDIBILITE MODELLERININ PANEL VERI MODELLERI ILE
YORUMLANMASI

4.1. Giris

Kredibilite kuraminda ilgilenilen, gecmis gozlem de@erlerinden vyararlanilarak,

gozlenemeyen risk degiskeninin, 6 kosulunda bir sonraki donemdeki beklenen

hasarinin  u,,,(0)=E(Y,,|®=6) kestirimesiydi. Dannenburg et al. (1996),

kredibilite modellerinin, acgiklamasi zor olan risk parametresi 6 kosulunda
olusturulmasi durumunda, gruplar veya bireyler arasinda birden fazla risk
parametresi olmasi nedeniyle analizin zorlasacagini, bunun yerine risk
degdiskenlerinin birbirinden bagimsiz varyans bilesenlerine ayrilmasinin kolaylk
saglayacagini belirtmistir. Bu yontemde, kredibilite kestiricileri, gdzlemlerin sadece
birinci ve ikinci momentlerine gore belirlendigi igin, genel amacgta bir kayba
ugranmamaktadir. Dannenburg et al. (1996), Buhlmann, Buhlmann-Straub ve
Jewell'in hiyerarsik kredibilite modellerinde, kredibilite kestiricilerinin elde
edilmesinde varyans bilesenleri modelini kullanmistir. Kredibilite modelleri, ikinci
kisimda da anlatildigi gibi genellikle Bayesci ¢ercevede ele alinmaktadir. Ancak,
bu durum, kredibilite yontemlerinin pratikte kabul edilebilirligini azaltmaktadir.
Bunun vyerine, 6 risk parametresinden badimsiz kredibilite yaklasimlar
kullanilabilir. Bu kisimda anlatilan yaklasimda, risk karakteristigi olarak, 6

parametrelerinin yerini varyans bilesenleri almaktadir.

Bir hasar degiskeni, E(y,|a,)=z,a,+x, 8 biciminde rastgele bilesenler ve sabit

parametrelerin dogrusal kombinasyonu olarak ifade ediliyorsa, kredibilite
kestiricileri, en iyi dogrusal yansiz onkestiricilere esittir (Frees et al., 2001).
Calismanin bu boélumuinde, en fazla kesinlik kredibilite yaklagimi altinda incelenen
BUhlmann, Buhlmann-Straub ve Jewell'in hiyerarsik kredibilite modellerinin, karigik

dogrusal modellerin 6zel durumlari olarak gdsterimine deginilecek ve bu
modellerde, W:E(yi,T+l|ai):xi,T+lﬂ+Zi,T+lai icin en iyi dogrusal yansiz

Onkestiricinin elde edilmesi agiklanacaktir.

53



Bu kisimda kredibilite modelleri Esitlik (3.18) deki karisik dogrusal modeller
turinden ifade edilmigtir. /=1,2,..,n olmak Uzere i. birey T; zaman Uzerinde
gozlensin. Kredibilite kuraminda, i. bireyin Ti+71. donemde beklenen hasarinin

kestirimi ile ilgilenilir. Panel veri baglaminda ise,

W:E(yi,T.H|ai)=xi,T.+lﬁ+Zi,T+lai’nin kestirimi ile ilgilenilmektedir. Bu durumda,

Al=x

LT+ olur ve whnin en iyi dogrusal vyansiz Onkestiricisi,

b

cexk T Zir1 % Epyo

biciminde elde edilir (Frees, et al., 1999). Bu

w

EDYG = i

i,T+1

kisimda ilgilenilen modellerde x,=z,=1 oldugu igin w5 =bgy + & 1y

it it

biciminde elde edilmektedir.

4.2. Bithimann Kredibilite Modeli

4.2.1. Girig

v, 'ler t zaman doneminde i. bireyin ortalama hasar miktari, hasar orani veya

police bagina dusen ortalama hasar miktarini gostersin. Veri kimesi goéz onune
alindiginda /. birey, i. hucre olarak da tanimlanmakta ve her hucrenin bir riske
maruz kalan birimden olustugu varsayilmaktadir. Esitlik (3.18)'deki karigik
dogrusal modelde, K=g=1, x,=z,=1 ve p, =u degerlerini aldiginda agagidaki

model elde edilir,
v, =p+a,+e,, i=12,..n ve t=12,..T (4.1)

Esitlik (4.1)de, ., portfdydeki herhangi bir police sahibinin ortalama hasari bir
diger deyisle genel ortalamadir.¢,, i. birey igin ortalamadan sapma miktari olarak
bireyler arasindaki farki gosterir. &, ’ler, t zaman dénemi icin ortalamadan sapma
miktaridir. E(a;)=E(g,)=0’dir. Varyans bilesenleri, I;, TxT, boyutlu birim matris
olmak Uzere, R =Var(s,)=0c’l, ve D=Var(a;)=0, bigiminde gbsterilir. Burada,
o. ikinci kisimda anlatilan kosullu ortalamalarin varyansi, o’ ise sireg

varyansidir. Tum i ve t degerleri igin, o, ve ¢, ‘ler birbirinden bagimsizdir (Frees et

al., 1999).
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Dannenburg et al. (1996), veri kimesinde her bir hlicrenin bir riske maruz kalan
birim sayisindan olustugunu ve tum bilesenlerin normal dagildigini varsayarak,
oncelikle tek yonllu varyans analizinin yapilmasini dnermigtir. Tek yonllu varyans
analizi, iki veya ikiden fazla sayida bagimsiz gruba iliskin ortalamalarin birbirine
esit olup olmadiginin test edilmesinde kullanilan bir yontemdir. Tum bireylerin
gozlendigi zaman doneminin esit oldugu ve T oldugu varsayilsin. «,’ler, bireyler
arasindaki farklari temsil etmeleri nedeniyle portféyln risk yapisini temsil ederler.
Bireylerin ortalamalari ayni ise, bireysel etkiler modele sokulmaz ve genel

ortalamanin kestirimi tUm bireylere prim olarak yuklenir. Bu nedenle, grup

ortalamalarinin (y[ :,u+ai) birbirine egit olup olmadigi test edilmelidir. Bu testte

hipotezler soyledir:

Hy=p=pu=..=u,
H, = En az bir u, farki.

e 1 . . . _ 1 &
i. bireyin ortalamasi, yi=?2yit ve tim bireylerin ortalamasi, y=T—ZZy”

t=1 Nl =1

olmak Uzere, Gruplar arasi kareler toplami, (n-1) serbestlik derecesi ile,

2

GAKT=iT()7i—§) (4.2)

i=l
biciminde elde edilir.

n(T-1) serbestlik derecesine sahip grup ici kareler toplami ise,

GIKT = i(y,.,—yi)z (4.3)

biciminde elde edilir.
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GAKT ve GIKT serbestlik derecelerine béliindiigiinde gruplar arasi ve grup ici
ortalama elde edilmis olur. Hy hipotezinin test edilmesi igin F istatistigi asagidaki

bicimde hesaplanmaktadir,

1 n
> T(7-7)
F_((?;j{OO_ (nl—l) zll (4.4)
n(T—l) lzlg(yit_yi)

F istatistigi, (n-1) ve n(T-1) serbestlik derecesi ile F dagilimina sahiptir. Hy hipotezi
kabul edilirse, bireylerin grup ortalamalari arasinda 6nemli bir fark yoktur ve

portfdy homojendir denilebilir. Bu durumda, tim bireyler icin kredibilite primi,

portféyln genel ortalamasinin (,u) kestirimi olarak hesaplanmakta, bireysel etkiler

modelde g6z 6nune alinmamaktadir. Bu durumda, kredibilite faktéri 0 olmaktadir.
Ho hipotezi reddedildiginde, bireysel etkilerin sabit veya rassal olmasi durumuna
g6re modelleme yapilir (Dannenburg et al., 1996). Bu calismada, bireysel etkilerin

rassal oldugu durum incelenmektedir.

4.2.2. Bihilmann modelinde kredibilite kestiricileri
Dannnenburg et al.(1996), v, = u+a,+¢,, i=12,.,n ve t=1,2,..,7 modelinde,

i. birey icin, ¢ .., dalgalanmalarini iceren y, ., =u+a,+¢ ., 'nin onkestiriminin
yapilmasi yerine, ayni sonucu verecek bigimde risk primi olarak adlandirilan

kosullu ortalama, E(yi,T,+1|ai) = u+a, 'nin kestirimi ile ilgilenmigtir.

Esitlik (4.1)'deki model, sabit etkiler modeli ise genel ortalama u, acgik bicimde

yazilmayip ¢,’nin igerisinde modele girer. Bu nedenle, i. bireyin ortalamasi ¢, dir.
a,;’nin en iyi dogrusal yansiz kestiricisi y,” dir. Model, rassal etkiler modeli ise y,
genel ortalama p'nin, y,—y ise ¢, ‘nin istenen Ozellikleri saglayan kestiricileridir.
Bu durumda, y,, u+¢,’nin kestiricisi olmasina ragmen etkin bir kestirici degildir.

Bu kestirici, hata kareler ortalamasini en kuguk yapan kestirici olmadigi igin, daha

kucluk hatayi veren kestirici, y, ve y'nin dogrusal kombinasyonu olarak, ¢, y, +c, y
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biciminde dusunulebilir. Burada, c¢; ve c, sabit degerlerdir ve yansizhigin

saglanmasi igin ¢, =1—c¢, varsayilir. Hata kareler ortalamasini en kiguk yapan cy,

G =—5ioe (4.5)

biciminde elde edilir.

Esitlik (4.5) te o. ve o’ sirasiyla «, ve ¢, 'nin varyansidir. u+a,’nin en iyi

dogrusal yansiz onkestiricisi ¢, = z, kredibilite faktéri olmak tzere,

(‘Ll+ai)EDYO:ZiJ_}i+(1_Zf)J_} (4.6)
biciminde elde edilir. Eger, bireylerin gdzlem sayisi degisiklik gosteriyorsa, Esitlik

(4.6)da y’nin yerine, x’'nin GEKK Kkestiricisi yerlestirilir. Bu kestirici, agagidaki

bicimde elde edilir,

i (4.7)

(Frees, 2004).

Esitlik (4.7)'den yararlanilarak, x+ ¢, 'nin en iyi dogrusal yansiz 6nkestiricisi,

(/U+ai)EDyo =Zi)_’i+(1_zi):&GEKK (4.8)
biciminde elde edilir.

Searle et al. (1992), bu d6nkestiricinin elde edilmesini asagidaki gibi vermistir:

y,=u+a,+e,, i=L2,..,n ve t=12,.,7, modelinde o« ve g  normal

it
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dagilsinlar. Buna gore, o, ve y, de iki degiskenli normal dagilir ve ortalama ve

varyansi asagidaki gibi tanimlanir,

iki degiskenli normal dagihm 6zelliginden,

E(a,|7,)=E(a,)+cov(a,5,)[var(3)] [~ E(7)]

(4.9)
2
o, -
_m(i /U)
elde edilir.
Buna gore ¢, ’nin onkestiricisi,
T o>
7 =—71t"c (3 — 410
g (¥, —n) (4.10)

biciminde elde edilir.

2

Esitlik (4.10) da, % terimi Esitlik (4.5) te gosterildigi gibi kredibilite
o +0

faktoradar. Yine bu esitlikte, bireylerin gézlem sayisi farkli oldugundan, u« yerine

w4 'nun GEKK kestiricisi koyuldugunda, «, ,,,,; asagidaki gibi elde edilir,

To

O s = d
i,EDYO 2
T;

2
oz (V= e ) = 2, (7, ~ o) (4.11)

o

Bu bilgiler kullanilarak, u+«;, ‘nin EDYQO’si Esitlik (4.8)’ deki gibi elde edilir,
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2

I,o, ,_
Talz g (yi_IUGEKK) (4.12)

1

(/u +a; )EDYO = Hepxx T

Esitlik (4.12) dengeli olmayan veri seti icin elde edilmistir. Dengeli veri seti igin tim

z, =z olur. Gruplar arasi ortalama (GAO) ve grup igi ortalama (GIO) kullanilarak,

o’ ve o’ varyans bilesenlerinin kestirimi agagidaki esitlikler yardimiyla yapilabilir,

n T

5 =GIO 413
6’ == l)l:;yn ¥,) (4.13)
) |
0-2:_1 (yi y) 7

—heE (4.14)

_ GAO-Glo
T

Esitlik (4.13) ve Esitlik (4.14) kullanilarak kredibilite faktord,

=G0 (4.15)

GAO
biciminde elde edilebilir.

Literatirde, Buhlmann kredibilite kestiricileri, homojen ve homojen olmayan

kestiriciler olmak Uzere ikiye ayrilmaktadir. Homojen kredibilite kestiricisi,
z,7,+(1-z,)y bigiminde elde edilirken, homojen olmayan kestirici, z, y,+(1-z,)
biciminde elde edilir. Bu iki esitlik karsilastirildiginda farkin, x’nin kestiriminden

geldigi gorulmektedir. Homojen kestirici igin varyans oraninin (aj/oz) bilinmesi

yeterli iken, homojen olmayan Kkestirici igin «’nin de bilinmesi gerekmektedir

(Dannenburg.et al., 1996).
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4.3. Bihlmann-Straub Kredibilite Modeli

4.3.1. Girig

BUhImann modelinde oldugu gibi, Esitlik (3.18)'de verilen karisik dogrusal modelde
K=q=1, x,=z,=1 ve p, =u olsun. Bu varsayimlar altinda, i. bireyin t zaman

dénemindeki hasar deneyimi asagidaki gibi gosterilsin,

V., =pH+a +¢&,, i=12,..,n t=12,.,T, (4.16)
(Frees et al., 1999)

Bu modelde, y, ’ler, ortalama hasar miktari, hasar orani veya polige bagina dusen

ortalama hasar miktari olarak tanimlanabilir. y,, x, ile gosterilen w, sayida

1

rastgele degigkenin ortalamasi olsun. k=1,2,...,w, igin x, , t zaman doneminde /.

gruptaki k. police sahibinin hasar deneyimi olarak distunuldiginde,
X, =H+o +&, (4.17)
bigcimde gosterilir.

Esitlik (4.17)'de gosterilen ¢, ’ler Esitlik (4.16)'da tanimlandiklari gibidir. ¢, 'lar, 0

ortalama ve o’ varyansina sahip rastgele sapmalardir. y, ,

1 Wit
Vi =—le.,k (4.18)

Wi k=1

biciminde tanimlanir.

gitzizﬂlg”k icin y,, Esitlik (4.16)'da tanimlandigi gibi, y, = u+a, +¢, bigimine

th k=1

doénusur (Dannenburg et al., 1996).
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Hata terimlerinin ortalamasi, E(g)=0,, ve varyans kovaryans matrisi,

R = Var(gi)=62k6§egen(1/w .,l/w,.T‘_) bigiminde gosterilsin. Bireysel etki {a,} ‘ler

.
birbirlerinden bagimsizdir ve 0 ortalama, D=Var(a,)=0c, varyansi ile ayni
dagilima sahiptir. a, ve ¢, ‘lerin birbirlerinden bagimsiz olduklari varsayilir. y, o

ve o’ parametreleri, portfoyln risk yapisini karakterize etmeleri nedeniyle yapisal

parametrelerdir (Frees et al., 1999).

4.3.2. Biihimann-Straub modelinde kredibilite kestiricileri

BUhlmann-Straub modelinde, simgesel olarak kolaylik saglanmasi agisindan
bireyler icin zaman donemlerinin egsit oldugu ve en yuksek degerin T oldugu
varsayilsin. Bihlmann modelinde oldugu gibi Buhlmann-Straub modelinde de
kestiriciler, homojen ve homojen olmayan kestiriciler olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu
kisimda, ilk énce agirlliklandiriimis kestiriciler icin notasyonlar gésterilecek, daha
sonra homojen ve homojen olmayan kredibilite kestiricilerine deginilecektir.
Kullanilacak olan kredibilite faktoru ve agirlikli ortalamalara iliskin notasyonlar

asagida verilmektedir:

Wis :ZWiz Wss :ZWiE (4.19)
=1 i=1
ol w, L
7, =— 2 E — zy = Zzi (4.20)
O +0, Ws i=1
Low, W, "z
yiw = z_ltyit yww = Z_lxyiw yzw = Z_lyiw (421 )
=1 Wi i=1 Wss i=1 Zy

Esitik (4.21) de, y,’ ler agirhkli bireysel ortalamalardir. Bu notasyonlar

kullanilarak, i. birey icin homojen olmayan Buhimann Straub kredibilite kestiricisi,

Pira =2 V(-2 1 (4.22)
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biciminde elde edilir.

Esitlik (4.22) ’deki kestiriciler, u,0. ve c® parametrelerine bagli olarak

degismektedir. Bu nedenle, bu parametrelerin kestirilmesi gerekir. o ve ¢’

parametreleri icin yansiz kestiriciler, Agirlikli Gruplar Arasi Kareler Toplami ve
Grup ici Kareler Toplamindan yararlanilarak elde edilebilir. Agirlikli bu toplamlar

asagidaki esitliklerde verilmektedir,

2

AGAKT =3 wy (v, ~,.,) (4.23)

i=1

AQH‘ZZ %,m (4.24)

i=l t=I

Esitlik (4.23) ve (4.24) kullanilarak, Buhlmann-Straub kredibilite modeline iligkin
yapisal parametrelerin yansiz kestiricileri asagidaki bigcimde elde edilmektedir
(Dannenburg et al., 1996).,

a=y., (4.25)

n T

OB R (4.26)

i=l t=1

2

Zwiz (yiw _yww) _(n _1)6-2
= (4.27)

aA=y., gnin GEKK kestiricisidir. Bu kestirici kullanilarak, ¢ ’nin EDYO'sl
z,(y,,—».,) olarak elde edilir. Boylece, Biihimann-Straub modelinde x+¢, risk

priminin homojen kredibilite kestiricisi,

(/" +a; )*H = Hoexx T gpyo = Zi Viw +(1 —z )yzw (4.28)
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biciminde elde edilir (Frees et al.,1999).

6. negatif de@er alabilir. Bu gibi durumlarda genel olarak, &2=0 varsayilmaktadir.

o.'nin kestiricisinin elde edilmesinde alternatif olarak, kredibilite faktori ile

agirhklandinimis asagidaki kestirici kullanilabilir,

OA_; = Zzi(yiw_yzw)2 (429)

Bu kestirici genellikle, bir sonraki kisimda anlatilan hiyerarsik modeller iginde

kullaniimaktadir. Esitlik (4.28)'deki kestiricinin hesaplanmasi igin z; kredibilite

2
e . . o W, ipras
faktérinln hesaplanmasi gerekir ki, bu durum, z =——*—-%=— esitliginden
o +0, Wy

gorildugu gibi o ’ya baghdir. Bu nedenle bu kestirici, o-’nin gergek bir kestiricisi

degildir ve s6zde (pseudo) kestirici olarak adlandirilir (Dannenburg et al.,1996).

4.4. Jewell’in Hiyerarsik Kredibilite Modeli

4.4.1. Giris

Sigortacilikta, police sahiplerinin, birey birey siniflandiriimasi yerine cesitli alt
gruplara gore siniflandiriimasi sigortaci agisindan daha pratik olabilir. Ornegin,
otomobil sigortasi igin  dusunuldigunde, otomobiller markalarina goére
gruplandirildiktan sonra, markalar modellere, modeller de bireysel otomobillere
ayrilarak siniflandirma yapilabilir. Bu 6rnekte, otomobil markasi, sektér (sector),
otomobil modeli, hicre (cell) ve bireysel otomobiller, gbzlenen birimler veya
bireyler olarak tanimlanir (Bkz. Sekil 4.1). Bu gibi hiyerarsik yapida, herhangi bir
otomobil modelinin, farkli otomobil markalariyla iliski olmadigi varsayilir. Jewell

(1975), kredibilite kuraminda hiyerarsik yapi tGzerinde galismistir.
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Sektor : Otomobil Markasi e e o o

Hiicre : Otomobil Modeli

Gozlem : Bireysel Otomobil .

Sekil 4.1. iki asamali hiyerarsik yapi

Bir portfoyldn, i indisi ile gosterilen n sektdre ayrildigi varsayilsin. Her sektorde

de, j indisi ile gosterilen toplam J, hilcre olsun. (i,j) hicresinde t indisi ile
gosterilen 7, gozlem olsun. i. sektorde, j. bireyin t zaman doneminde gozlenen

riski,

Vig =B+ +E i=12,.,n, j=12,..J, t=12,.,T (4.30)

biciminde gdsterilsin.

Bu modelde, x4 vey, lerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. y,, i. sektordeki
bireyler i¢in genel ortalama, g’'dan sapma miktarini, y,, i. sektordeki j. bireyin,

kosullu beklenen hasardan sapma miktarini ve &,

ijt?

Y, 90zlem degerinin
B+u;+y,,’den sapma miktarini gosterir. Kosullu beklenen hasar, i. sektor igin,

E(y,,|1)=B+u, biciminde, i. sektSrdeki j. birey igin E(y,.j,

ﬂi’yij):ﬂ+ﬂi+7/ij

biciminde gdsterilir.

Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelinin Esgitlik (3.18)'de verilen karigik dogrusal

model cinsinden gdsterimine gecildiginde, sektorlerdeki birey sayisinin en fazla

g =max(J,,J,,...J,) oldudu disinilsin. i. sektér igin toplam zaman dénemi sayisi
J; '

Ti:ZTijdir. Yeni bir degisken, «,; = +y,; tammlansin ve al:(a“,aiz,...,aiq)
Jj=1

biciminde gosterilsin.
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Bu modelde aciklayici degisken olmadigr igin X, =1, 7,x1 boyutlu bir (1)

sayisindan olusan bir vektor olur. e, k. elemani 1 olup, diger elemanlari sifir (0)

sayisindan olusan sutun vektoru ve 7145, r x s boyutlu 1 sayisindan olusan matris

!
olmak Uzere, Z“:(el L€l e 1 ) bicimimde tanimlansin. Bu tanima

Iy,
gore, Z =(Z,0) olur. Burada 0, Tx(g—J,) boyutlu sifir sayisindan olusan
matristir. R, =Var(ei)zazko"segen(l/wiﬁ) 'dir. Var(u,) =0, ve Var()/y.):af olarak

tanimlandigina  gére  D=Var(a;)=o0.1,,+0,1,  biciminde elde edilir

qxq

(Frees et al.,1999).

Buhimann-Straub kredibilite kestiricisi, bireysel bilgi, y, ile genel ortalamanin en
iyi dogrusal yansiz kestiricisi olan y_, 'nin dogrusal birlesimiydi. Jewell'in hiyerargik
modelinde kredibilite kestiricisi daha karmasik bir yapiya sahiptir. Buhlmann-
Straub modelinden hiyerarsik modele gecis soyle ifade edilebilir: Bihlmann-Straub
modelindeki /. bireyi temsil eden hicre, Jewell'in modelinde (i,j) hicresi olmus;
varyans bileseni «,’'nin yerini biribirinden bagimsiz iki varyans bileseni, u +y,,
almistir. Diger bir deyisle, bireyler arasinda gozlenen heterojenlik; sektor icinde
gozlenen heterojenlik (y,,) ile sektorler arasinda gozlenen heterojenligin ( ;)
toplami olmustur. BUhlmann-Straub modelinde oldugu gibi bu modelde de
agirliklar vardir. i=1,2,...,n igin, i. sektdrde, j. hlcrenin veya bireyin t zaman

donemindeki agirhgi, w,, ile gosteriimektedir (Dannenburg et al., 1996).

4.4.2. Hiyerargik modelde kredibilite kestiricileri
Esitlik (4.31)'de, g ’lerin O ortalama ve aj varyansi ile, y,’lerin de 0 ortalama ve

aj varyansi ile birbirinden bagimsiz oldugu varsayilsin. ¢, ’lerin varyansi

agiliklarla ters orantilidir ve o/ w. , bigiminde hesaplanir. &, her (i,j) hiicresi igin

ijt
zamana gore olusan heterojenlik derecesinin, ayz, sektordeki heterojenlik
derecesinin ve afl , farkli sektorler arasindaki heterojenlik derecesinin 6l¢usu
olarak tanimlanmaktadir. Buhlmann-Straub modeline benzer olarak agirliklar
asagidaki gibi elde edilir,
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T Ji n
Wiis = Z Wiies Wis = Z Wis» Wyss = Z Wiss (4-31 )
P j=1 i=1

(i,j) hucresi ve i. sektor seviyesinde kredibilite faktorleri sirasiyla asagidaki gibi

elde edilir,
O'2 117
Zy = (4.32)
O, W +0
2
O Z.
z = u (4.33)
0, zs+0,

(Dannenburg et al., 1996 ; Frees et al., 1999).

Sektorler arasinda heterojenlik yok ise sektorler arasindaki heterojenligin olgisu
olan aj varyansi negatif deger alabilmektedir ve bu durumda sifir kabul edilir.
Sektorler heterojen degilse bir diger deyisle homojen ise sektorlerin kredibilite

faktora sifir olur. Poligeler veya bireyler icin agirlikli ortalama ve kredibilite faktoru

ile agihiklandinimis sektor ortalamasi asagidaki bicimde hesaplanir,

T W, .

Yijw = Ziym (4.34)
t=1 Wijz
Jioz

View =2 Vijw (4.35)
— Z

J iz

Bu gosterimler kullanilarak 8 parametresinin GEKK kestiricisi,
A Z.
ﬂGEKK :yzzw :ZZ_lyizw (436)

biciminde elde edilir (Frees et al., 1999)
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Ji
Esitlik (4.35) ve Esitlik (4.36)'da kullanilan diger kredibilite faktorleri, z; = Zzu ve
Jj=1

z, = Yz, bigiminde elde edilir.

i=1

Dannenburg et al. (1996), f,o0.,0.vec® parametrelerinin kestiriminde sozde

kestiricilerinin kullanilmasini énermistir. S6zde kestiriciler agsagida verilmektedir,

B=E|y...] (4.37)

=L (4.38)

e (4.39)

E|: n Zi((yizw _yzzw)2 )j|
2 i-1

ol =L (4.40)

(n1)

Sozde kestiriciler, yineli elde edilmektedir. Buhlmann ve Gisler (2005) ve Ohlsson
(20095), af ve af, varyans bilegenleri igin yansiz kestirim yaklagimini gelistirmigtir.
2

o” icin yansiz Kestiricisi sozde kestirici ile aynidir. aj ,O'Z ve y__ igin yansiz

kestiriciler, asagidaki egitliklerden yararlanilarak elde edilmektedir,
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62 =13 max| S _ 0 (4.41)

&j = max = ,0 (4.42)

n

n
2
ZZiZ 2.7 /Zzz
i=1

i=1

A Z;
yzzw = ziyizw (443)

(Dutang et al.,2008)

Esitlik (4.41) ve (4.42) deki varyans bilesenlerinin eksi ¢ikma ihtimali vardir ve bu
durumda, sifir varsayiimaktadirlar. Her iki kestirim yonteminin birbirine gore Ustin
yonleri olmasina ragmen, yansiz kestiricilerin elde edilmesi daha kolay oldugu igin

daha cok tercih edilmektedirler.

Yukarida verilen notasyon ve kestiriciler kullanilarak, 4 ve y,.’nin en iyi dogrusal

yansiz onkestiricileri,

lui,EDYO = Z[ (yizw - yzzw) (444)

VijEDYO = Zij (yijw ~Zi Vizw _(1 _Zi)yzzw) (4.45)

bicimlerinde elde edilir (Frees et al., 1999).
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Esitlik (4.44) ve (4.45) kullanilarak,
homojen kredibilite kestiricileri sirasiyla asagidaki gibi elde edilmektedir,

i. sektdr ve (i) hicresi icin risk priminin

(ﬂ+lul )*H = ﬂGEKK +1ui,EDY0 = Zi yizw +(1_Zi)yzzw (446)

= Bopxx * My eovo T Vi sovo = Zij Vipe T (1 —Zij )(ﬁ T4, )*H
=Zij Vijw T (1 —Ziy )':Zi Yiw T (1 —Z )yzzw:l

(ﬂ+/ui+7ij) (4.47)

Asagidaki gizelgelerden, Cizelge 4.1’de Buhlmann, Buhlmann-Straub ve Jewell’in
hiyerarsik kredibilite modelinde kullanilan notasyonlar, kredibilite faktorleri ve

modellerin u veya [ parametrelerinin GEKK kestiricileri verilmektedir. Cizelge
4.2’ de, her bir kredibilite modeli i¢in, karisik dogrusal modellerde rassal etkilerin
en iyi dogrusal yansiz onkestiricileri ve gelecek donemdeki hasarlarin en iyi
dogrusal yansiz 6nkestiricileri (kredibilite kestiricileri) verilmektedir.

Jewell’in

Bihlmann, Buhlmann-Straub,

Cizelge 4.1.

modelinde, kredibilite ve GEKK kestiricileri

hiyerarsik kredibilite

Model Notasyon Kredibilite Faktori M veya [’nin GEKK Kestiricileri
T; 2
=2 % 37
= — A Y.
z i 2 i
. T = o, T+o =
Buhlmann P i S
Zzi
i=1
7;
>,
- i/t
Bahlmann- = 0_2 Wiy Zn: z v,
w T L= =
Straub ! Zi o we+o Vau —~ -
Zwit is i=1 i
t=1
T L Ji
; : 2.7,
J, G}/ Wijt G}/ Wijt n ijoijw
— t=1 _ t=l1 j=1
Ziy = T. Zij - T, Z Z; J;
j=l 2 n 2\ g i=1 ZZ
o, Q2 W, to o, Q2 W, 0o ij
Jewell t=1 =1 _ Jj=1
yZZW n
2
G,u ZtZ z Zi
%) y Z; = i=1
— ijtrijt O' Zs + O'
Vi =2, o
=1 Wiy
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Cizelge 4.2. Buhlmann,

Buhlmann-Straub,

Jewell'in hiyerargik kredibilite

modelinde, en iyi dogrusal yansiz dnkestiriciler ve hasarlarin dnkestiricileri

En lyi Dogrusal Yansiz Onkestiriciler

Model . Hasarlarin Onkestiricileri
(EDYO)

Bahimann A, gpyo = Zi (J_/z _I[IGEKK) I. birey igin, (1 -z ):[‘GEKK +2z, )
Buhlmann- | &, zpy = Z; (Voo = Hlr ) i. birey igin, (1-2,) Agp +2; ¥,

Straub

i. sektor icin,
/ui,EDYO = Zi (yizw _yzzw) IBGEKK + /'li,EDYé = (1 - Zi )yzzw + Zi ylzw
— _ _(1_ i,f) hucresi igin,
Jewell VijEpyo = Zij |:yijw Zi View (1 Z; )yzzw:| (i) ¢

ﬂGEKK + lui,EDYO + ]/ij,EDYO

=Zi; Vijw +(1 —Zj )I:Z; View T (1 - Z[)yzzw:|

(Frees, et al.,1999)
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5. UYGULAMA
5.1. Girig

Calismada kullanilan veri, Trafik Sigortalari Bilgi Merkezinden (TRAMER)
alinmistir’. Tramer, 16 Aralik 2003 tarihli ve 25318 sayili “Trafik Sigortasi Bilgi
Merkezi Yonetmeligi” ile kurulmustur. Yonetmelige gore merkezin amaci soyledir:
Trafik sigortalarina iliskin guvenilir istatistiklerin temini, uygulama birligi
saglanmasi, sigorta sahtekéarliklarinin onlenmesi, sigorta sistemine olan guvenin
artirllmasi, tazminat édemelerinin dizenli ve dogru bigimde gergeklestiriimesi,
zorunlu sigortalarini yaptirmamis motorlu arag igletenlerinin tespiti ve sigortalilik
oranlarinin artirlmasini saglamaktir. 15 Agustos 2003 tarihinde yururlige giren
Karayollari Motorlu Aracglar Zorunlu Mali Sorumluluk Sigortasi (Trafik Sigortasi)
Genel Sartlarinin A.1 maddesinde sigortanin kapsami soyle ifade edilmektedir:
Sigortaci, policede tanimlanan motorlu aracin isletiimesi sirasinda, bir kimsenin
olumune veya yaralanmasina veya bir seyin zarara ugramasina sebebiyet vermis
olmasindan dolayi, 2918 sayili Karayollari Trafik Kanunu'na gore igletene digen

hukuki sorumlulugu, zorunlu sigorta limitlerine kadar temin eder.

Veri kimesi, Karayollari Motorlu Araclar Zorunlu Mali Sorumluluk Sigortasi altinda
otomobil ara¢ grubuna iligkin veri kimesidir. Yapilan hesaplamalarda, 2006, 2007,
2008 ve 2009 yillari i¢in, 81 ilde 6denen hasar miktari, muallak hasar miktari ve
yururlikteki (meri) polige sayilarindan yararlaniimigtir. 1 Temmuz 2008 tarihi
oncesine kadar trafik sigortasinda hem teminat limitleri hem de sigorta primleri
T.C. Hazine Mustesarhig1 tarafindan belirleniyordu. Ancak, primlerin daha adil
olmasi, piyasa etkinliginin artmasi ve uluslararasi uygulamalara uyum saglanmasi
amacilyla, 6 Subat 2008 tarihli ve 26779 sayili “Karayollari Motorlu Araglar Zorunlu
Mali Sorumluluk Sigortasinda Tarife Uygulama Esaslari Hakkinda Yo&netmelikte
Degisiklik Yapilmasina Dair Yonetmelige” gore, trafik sigortasi primleri, sigorta
sirketlerince serbestce tespit edilip ve pesin olarak tahsil ediimeye baslanmistir.
Bu yonetmeligin 4. Maddesi 2. fikrasina gore, sigorta sirketleri, yonetmelik eki
tablolarda yer alan arag¢ tlirine gore il bazinda temel sigorta primini serbestce

tespit edebilirler. Sigorta sirketleri belirlenen bu tutar Uzerinden %10 oraninda

' Veri, Aktiierya Bilimleri Boliimii’niin 120/430 sayili talebi dogrultusunda yalnizca bu tezde kullamlmak
iizere, excel ortaminda gonderilmistir.
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indirim ve %20 oraninda artirrm araligini agsmamak kaydiyla serbestge artirbm

ve/veya indirim sebebi belirleyebilirler.

y,=u+a +e,, i=12,.,n ve t=1,2,.,7, modeli dusunuldugunde, i indisi ile
gosterilen birimler veya bireyler, illeri temsil etmektedir. iller otomobil plaka
kodlarina gore siralanmistir. i. ilin t yilindaki gézlem degeri yji/ler, t yilinda édenen
hasar miktari ile muallak hasar miktari toplaminin, aylara gore verilen yururlUkteki
(meri) police sayilarinin ortalamasina bolinmesiyle elde edilmistir. Hesaplanan
ortalama police sayilari, o yilda riske maruz kalan birim sayilari olarak
varsaylimistir. Bu police sayilari, Buhlmann-Straub ve Jewell'in hiyerarsik
kredibilite modellerinde agirliklari olusturmaktadir. Boylece, veri kiimesi, otomobil
arag¢ grubu igin, 2006, 2007, 2008 ve 2009 yillarinda, 81 ilin yillik police bagina
dusen ortalama hasar miktari ve ortalama poligce sayilarindan olusmustur. Veri
kimesinde, tum illere iligkin bilgiler, dort yilik zaman donemi icin elde edilmistir.
Tam iller icin zaman dénemi esit oldugundan, kullanilan veri kiimesi dengeli bir

veri kimesidir.

Calismanin doérdiuncu kisminda bahsedildigi gibi, bireylerin ortalamalari ayni ise;

genel ortalamanin kestirimi tim bireylere prim olarak yUklenir. Bu nedenle,

bireylerin grup ortalamalarinin (,ul.:,u+al.) birbirine esit olup olmadigl test

edilmelidir. Tek yonli varyans analizi, iki veya ikiden fazla sayida bagimsiz gruba
iliskin ortalamalarin birbirine esit olup olmadiginin test edilmesinde kullanilan bir
yontemdir. Verilen normal dagildigi varsayimi altinda bu testte hipotezler soyledir
(Dannenburg et al., 1996):

Hy=p=p=..=u,
H, = En az bir u, farki.

Bu test icin gruplar arasi kareler toplami (GAKT) ve grup igi kareler toplami (GIKT)
hesaplanir. Bu kareler toplami, serbestlik derecelerine bolindigunde gruplar arasi

ve grup ici ortalama elde edilmis olur. Hy hipotezinin test edilmesi icin F istatistigi,
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1 & ?
> T(3-7)
i=1

GAO (n—l)
GIO : ZT: (v, -

( i=l t=1

biciminde hesaplanmaktadir.

F istatistigi, (n-1) ve n(T-1) serbestlik derecesi ile F dagilimina sahiptir. Bu veri
kimesinde n=81 ve T=4 tur. Yapilan test sonucunda F istatistigi 4,743
bulunmustur. %95 gluven dizeyinde kritik deger 1,333 dir. Hesaplanan F degeri, F-
tablo degderinden blyuk oldugu igin, Hy hipotezi, %5 yanilma dizeyinde reddedilir.
Sonug¢ olarak, tum illerin grup ortalamasi birbirine esit degildir, denilebilir. Bu

durumda, illerin etkisinin rassal oldugu varsayilarak, modelde bireysel etkiler (¢,)

g6z 6nune alinabilir.

Asagida verilen Sekil 5.1 ve Sekil 5.2 ‘de, yillara gore hesaplanan ortalama polige
sayllarinin doért yil (2006-2009) Gzerinden alinan toplamina gore siralanan ilk kirk il

ve sonraki kirk bir ilin grafigi verilmektedir.

Toplam Police Sayisina Gére ilk 40 il

7.000.000
6.000.000
5.000.000
4.000.000
3.000.000 1
2.000.000 I

I

1.000.000 Iﬂ
O T T

> R R L NI G 2 & A g N
@{@) & b,bo% & Q\m K %&a‘i\@ & \é"\@éﬁ @J"ﬂ&@ o K @ S\\f
& ¢ ¥ @ S S 4

Sekil 5.1. (2006-2009) yillarinda toplam polige sayisi bakimindan ilk kirk il
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Toplam Police Sayisina Gore Son 41 I
120.000
100.000
80.000

60.000

40.000
20.000 1

Sekil 5.2. (2006-2009) yillarinda toplam polige sayisi bakimindan son kirk bir il

Dort yilhik toplam police sayilari dikkate alindiginda, en yuksek sayida police
kesilen ilk on ilin sirasiyla; istanbul (34), Ankara (6), izmir (35), Antalya (7), Bursa
(16), Konya (42), Adana (1), icel (33), Kayseri (38) ve Mugla (48) oldugu
gorulmustdr. Son on il ise sondan baglayarak; Tunceli (62), Ardahan (75), Hakkari
(30), Sirnak (73), Bayburt (69), 1gdir (76), Bingdl (12), Kilis (79), Siirt (56) ve
GUmushane (29)'dir.

v, =u+a,+e,, i=L2,.,n ve t=12,.,T modelinde, risk primi olarak
adlandirilan, E(yi,r,.+1|05i)=ﬂ+0%'nin kestirimi ile ilgilenilmektedir. Herhangi bir

dénemdeki risk primi genel olarak; o déneme iliskin hasar frekansinin (toplam
hasar sayisi / riske maruz kalan birim sayisi), ortalama hasar miktari (toplam
hasar miktar1 / toplam hasar sayisi) ile ¢arpilmasindan elde edilmektedir. Bu
calismada, 2006, 2007, 2008 ve 2009 yillari icin, her ilde olusan toplam hasar
miktarinin, ortalama police sayisina boliunmesiyle police basina disen ortalama
hasar miktari bulunmustur. R 2.9.2 agik yazilim sistemi kullanilarak sirasiyla,
Buhlmann, Buhlmann-Straub ve Jewell’in hiyerargik modellerinde, her il i¢in, 2010

yili risk priminin kredibilite kestirimleri (kredibilite primi) elde edilmigtir.
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5.2. Biihimann Kredibilite Modelinde Risk Priminin Kestirimi

y,=u+ta +¢&,, i=12,..8]1, t=2000,...,2009 modelinde y,’ler, i ilde t
yihinda police basina dusen ortalama hasar miktarini temsil ederler. 2006, 2007,
2008 ve 2009 yillar igin polige basina dusen ortalama hasar miktari verilmisken,

risk priminin (E(yl,J+1 |al.)=,u+al. ) homojen kredibilite kestiricisi agsagidaki gibi elde

edilmektedir,

(,u+0(i) =zYy, +(1—Z)_)_/

Buhlmann kredibilite modelinde genel ortalamanin kestirimi, y =83.74 TL olarak

elde edilmistir. Cizelgede 5.1’de, iller bazinda bireysel ortalama, kredibilite faktoru

ve kredibilite primi verilmektedir.

Cizelge 5.1. Buhlmann kredibilite modelinde iller bazinda; bireysel ortalama,
kredibilite faktoru ve kredibilite primi

Arag Plaka Koduna | Bireysel Ortalama(5;) | Kredibilite Faktorii(z) [Kredibilite Primi (TL)
Gore lller
1 88,063 0,78914 87,152
2 76,512 0,78914 78,036
3 69,282 0,78914 72,331
4 100,153 0,78914 96,693
5 68,939 0,78914 72,060
6 127,489 0,78914 118,265
7 92,742 0,78914 90,845
8 82,244 0,78914 82,560
9 66,380 0,78914 70,041
10 67,623 0,78914 71,022
11 82,727 0,78914 82,941
12 144,465 0,78914 131,661
13 99,242 0,78914 95,974
14 64,083 0,78914 68,228
15 47,255 0,78914 54,949
16 112,144 0,78914 106,155
17 65,519 0,78914 69,361
18 85,012 0,78914 84,744
19 86,691 0,78914 86,069
20 82,056 0,78914 82,412
21 128,693 0,78914 119,215
22 63,104 0,78914 67,455
23 85,488 0,78914 85,120
24 72,401 0,78914 74,792
25 107,022 0,78914 102,114
26 87,746 0,78914 86,902
27 96,218 0,78914 93,587
28 105,147 0,78914 100,634
29 90,729 0,78914 89,256
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Cizelge 5.1. Devam ediyor

Arag Plaka Koduna

Bireysel Ortalama ()

Kredibilite Faktorii (z)

Kredibilite Primi (TL)

Gore lller

30 75,800 0,78914 77,475
31 69,284 0,78914 72,333
32 68,258 0,78914 71,523
33 82,171 0,78914 82,502

34 154,468 0,78914 139,555
35 108,887 0,78914 103,585
36 68,925 0,78914 72,050
37 53,121 0,78914 59,578
38 90,880 0,78914 89,375
39 49,621 0,78914 56,816
40 71,429 0,78914 74,026
41 121,058 0,78914 113,190
42 76,250 0,78914 77,830
43 57,910 0,78914 63,357
44 88,426 0,78914 87,439
45 61,925 0,78914 66,525
46 75,778 0,78914 77,457
47 88,757 0,78914 87,699
48 71,503 0,78914 74,084
49 106,903 0,78914 102,020
50 61,110 0,78914 65,882

51 69,671 0,78914 72,638
52 106,351 0,78914 101,584
53 95,159 0,78914 92,752

54 99,674 0,78914 96,315
55 100,688 0,78914 97,115
56 128,293 0,78914 118,900
57 62,327 0,78914 66,843
58 83,301 0,78914 83,394
59 79,127 0,78914 80,100
60 69,972 0,78914 72,875
61 98,221 0,78914 95,168
62 60,674 0,78914 65,538
63 82,028 0,78914 82,390
64 71,164 0,78914 73,817
65 100,031 0,78914 96,596
66 84,505 0,78914 84,345
67 76,957 0,78914 78,388
68 71,721 0,78914 74,256
69 71,413 0,78914 74,013
70 53,681 0,78914 60,020
71 79,543 0,78914 80,429
72 119,060 0,78914 111,613
73 96,900 0,78914 94,125
74 53,389 0,78914 59,789
75 65,134 0,78914 69,058
76 97,441 0,78914 94,553
77 93,549 0,78914 91,481

78 70,641 0,78914 73,403
79 35,862 0,78914 45,958
80 60,223 0,78914 65,183
81 98,811 0,78914 95,634
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Veri kiimesi dengeli oldugu icin kredibilite faktorleri tim iller igin aynidir.

Cizelge 5.1’e bakildiginda, bireysel ortalamasi genel ortalamanin kestiriminden
dusuk olan illerin kredibilite primleri, bireysel ortalamalarina gore artis gostermis;
bireysel ortalamasi genel ortalamanin kestiriminden yuksek olan illerin kredibilite
primleri ise bireysel ortalamalarina gore azalig gostermigtir. Bu durum, ne tam
homojen ne de tam heterojen olacak kadar genis hasar deneyimine sahip olmayan
illerden olusan bir portfdyde, kredibilite primlerinin hesaplanmasina érnek teskil

etmektedir.

Veri kimesine bakildiginda, bazi illerin yillik police basina disen ortalama hasar
miktarlarinin yiksek olmasi nedeniyle bireysel ortalamalarinin da ylksek oldugu
go6rulmektedir. Bu iller genellikle trafik yogunlugunun ve polige sayisinin yuksek
oldugu, blyiik niifusa sahip illerdir (istanbul (34), Ankara (6), izmir (35) v.b). Bu
illerin diginda, Batman (72), Bingdl (12), Siirt (56) gibi trafik yogunlugunun ve
police sayisinin dusik oldugu, az nifusa sahip bazi illerde yillik police basina
dusen ortalama hasar miktarlarinin yuksek oldugu ve dolayisiyla kredibilite
primlerinin de yuksek degerlerde oldugu gorulmustar. Bu durum hakkinda, bu
illerde police sayisinin dusik olmasi ve gerceklesen yuksek miktarlardaki
hasarlarin az sayida poligeye yayillmasi yorumu yapilabilir. Ayrica, sigorta

sektorunde olusan sigorta sahteciligi faktorinun de goz ardi edilmemesi gerekir.
5.3. Biihimann-Straub Kredibilite Modelinde Risk Priminin Kestirimi

Bu modelde, gb6zlem degerleri, y,’lerin, w; sayida rastlanti degiskeninin

ortalamasi oldugu varsayilmaktadir. Ortalama police sayilari, modelde agirliklari

(wit) olusturmaktadir.

V,=H+a +E,, i=12,..81, t=2006,...,2009 modelinde, y,, i ilde t
yihinda polige basina dusen ortalama hasar miktaridir. 2006, 2007, 2008 ve 2009

yillari i¢in police basina disen ortalama hasar miktarlari ve agirliklar verilmisken,
risk priminin (E(y, ., |, )= u+a, ) homojen kredibilite kestiricisi,

(,u+ai)*H =z, yiw+(1—zi)yzw
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biciminde elde edilir.

Buhlmann-Straub kredibilite modelinde genel ortalamanin kestirimi, ., =v..

84,73 TL olarak elde edilmistir. Cizelgede 5.2'de iller bazinda; agirlikli ortalama,

toplam polige sayisi (agdirlik), kredibilite faktort ve kredibilite primi verilmektedir.

Cizelge 5.2. Blihlmann-Straub kredibilite modelinde

ortalama, agirlik, kredibilite faktora ve kredibilite primi

iller bazinda; agirhkh

Arag Pl:clka_ Agirlikh Aglr“k(wit) Kredibilite Kredibilite primi
Koduna Gore lller | Ortalama y,, ) Faktord(z, ) (TL)

1 88,398 612.825 0,9525 88,223
2 77,020 81.205 0,7266 79,128
3 70,207 156.203 0,8364 72,583
4 100,933 24.852 0,4486 91,998
5 70,069 96.771 0,7601 73,587
6 128,593 3.051.415 0,9901 128,158
7 93,475 925.219 0,9680 93,195
8 82,115 28.869 0,4859 83,459
9 66,733 337.967 0,9171 68,225
10 68,587 378.195 0,9253 69,793
11 83,598 54.420 0,6405 84,005
12 146,116 13.010 0,2987 103,063
13 98,897 18.613 0,3786 90,094
14 64,768 93.171 0,7531 69,697
15 47,862 109.321 0,7816 55,914
16 112,995 891.707 0,9669 112,058
17 66,184 148.687 0,8296 69,345
18 87,793 24107 0,4411 86,081
19 88,375 149.728 0,8305 87,757
20 82,531 378.494 0,9253 82,695
21 129,835 104.133 0,7732 119,603
22 63,572 124.436 0,8029 67,743
23 86,260 119.261 0,7961 85,948
24 73,329 52.055 0,6302 77,546
25 107,466 117.433 0,7936 102,772
26 88,401 326.284 0,9144 88,086
27 96,449 357.191 0,9212 95,526
28 106,370 67.178 0,6874 99,605
29 92,925 16.586 0,3519 87,614
30 78,133 8.254 0,2127 83,327
31 69,107 335.413 0,9165 70,411
32 69,362 163.268 0,8424 71,785
33 82,787 465.650 0,9384 82,907
34 155,088 6.256.944 0,9951 154,747
35 109,471 1.647.497 0,9818 109,020
36 69,554 23.158 0,4312 78,186
37 54,150 110.818 0,7839 60,759
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Cizelge 5.2. Devam ediyor

Arag Pl_gka_ Agirlikh AQ'”'k(Wiz) Kredibilite Kredibilite primi
Koduna Gore lller | Ortalama y,,) Faktorii(z; ) (TL)

38 92,012 451.183 0,9366 91,550
39 50,326 101.091 0,7679 58,310
40 72,080 63.637 0,6756 76,183
41 122,657 373.496 0,9244 119,790
42 77,065 642.993 0,9546 77,413
43 58,421 209.143 0,8725 61,774
44 89,171 158.132 0,8381 88,452
45 62,372 375.387 0,9247 64,055
46 77,062 196.584 0,8655 78,094
47 89,024 41.558 0,5763 87,204
48 71,858 388.174 0,9270 72,798
49 106,898 17.978 0,3705 92,942
50 61,693 82.721 0,7303 67,907
51 70,342 68.576 0,6918 74,777
52 107,167 130.614 0,8104 102,914
53 96,091 56.236 0,6480 92,092
54 100,768 233.852 0,8845 98,914
55 101,566 311.250 0,9106 100,061
56 128,396 14.878 0,3275 99,031

57 63,294 52.506 0,6322 71,179
58 84,421 144.686 0,8257 84,475
59 80,187 188.481 0,8605 80,820
60 70,115 138.797 0,8196 72,752
61 98,868 169.282 0,8471 96,706
62 62,811 5.253 0,1467 81,514
63 81,879 192.409 0,8630 82,270
64 71,857 119.488 0,7964 74,478
65 100,592 73.197 0,7055 95,921

66 87,094 82.250 0,7292 86,454
67 77,434 201.593 0,8684 78,394
68 72,844 96.800 0,7601 75,696
69 72,060 11.486 0,2732 81,268
70 55,017 68.610 0,6919 64,172
71 81,849 51.834 0,6292 82,917
72 122,058 33.813 0,5253 104,340
73 96,463 11.023 0,2652 87,841

74 54,498 52.435 0,6319 65,628
75 67,730 6.155 0,1677 81,879
76 97,643 12.773 0,2948 88,537
77 95,183 48.041 0,6113 91,119
78 71,063 84.733 0,7350 74,685
79 36,215 14.664 0,3243 68,996
80 61,205 120.574 0,7978 65,961

81 100,463 82.894 0,7307 96,226
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Bu modelde illere gore elde edilen kredibilite primlerine bakildiginda, polige basina
dugen ortalama hasar miktari ve police sayisi yuksek olan illerin kredibilite
primlerinin diger illere gore yuksek ciktigi gorulmektedir. Buhlmann modelinin
sonuglari ile kargilastinldiginda, trafik yogunlugu ve nufusu az olup, police basina
dusen ortalama hasar miktari yuksek olan illerin kredibilite primlerinin, bu modelde
daha makul seviyelere geriledigi, genel ortalamanin kestirimine daha ¢ok
yaklastigl goralmustar. Bu durum, agirliklarin modele etkisinin bir sonucu olarak

yorumlanabilir.

5.4. Jewell’in Hiyerarsik Kredibilite Modelinde Risk Priminin Kestirimi

Bu modelde iller, Turkiye'deki cografi bolgelere gore ayrilmistir. Boylece, sektorleri
cografi bolgeler, hucreleri de iller temsil etmektedir. BlUhlmann-Straub modelinde
oldugu gibi bu modelde de agirliklar vardir. i. cografi bélgede, j. ilin t yilindaki

agirhgini (w;,) police sayilari temsil etmektedir. y,,, i. cografi bolgede, j. ilin t

ijto
yilinda police basina dusen ortalama hasar miktarini temsil etmektedir. Turkiye'de

yedi adet cografi bolge oldugu igin hiyerarsik model asagidaki gibi ifade edilir,
Vi =B AV E i=12,.,7, j=L2,.,J, t=2006,...,2009

i. cografi bolge ve i. cografi bolgedeki j. il igin risk priminin homojen kredibilite

kestiricileri sirasiyla,

(ﬁ+ﬂi)*H :Zi yizw+(1_Zi)yzzw
(ﬂ TH T 7/1'_/ )*H = Zij yijw + (1 - Zij )(IB"' K )*H

:Zij yijw+(1_zij)':zi yizw+(1_zi)yzzw:|
biciminde elde edilmektedir.

Jewell'in  hiyerarsik  kredibilite modelinde genel ortalamanin  kestirimi,
ﬁGEKK =y =85,33 TL olarak elde edilmigtir.

zzw
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Cografi bolgeler, Cizelge 5.3’te gosterildigi gibi numaralandiriimigtir.

Cizelge 5.3. Turkiye’'nin cografi bolgeleri ve numaralari

Numara Cografi Bélge

Marmara

Ege

Akdeniz

ic Anadolu

Dogu Anadolu

Glineydogu Anadolu

N[OOI WIN|—~

Karadeniz

Cizelge 5.4'te Jewell'in hiyerarsik kredibilite modelinde bolgeler bazinda elde

edilen; agirlikli ortama, kredibilite faktort ve kredibilite primi verilmektedir.

Cizelge 5.4. Jewell'in hiyerarsik kredibilite modelinde bdlgeler bazinda; agirlikli
ortalama, kredibilite faktort ve kredibilite primi

Cografi Bolge  Agirlikii Ortalama(y,.,,) |Kredibilite Faktori(z;) | Kredibilite Primi (TL)
3 95,145 0,0274 85,600
6 75,293 0,0225 85,106
2 75,621 0,0218 85,120
5 84,700 0,0279 85,314
7 93,296 0,0152 85,452
4 96,338 0,0136 85,481
1 82,732 0,0328 85,246

Bdlgelerin kredibilite primlerinin birbirine yakin g¢ikmasinin nedeni olarak, farkh
bdlgeler arasindaki heterojenligin 6lgusu olan varyans bileseninin (&j) kestiriminin
1,6315 gibi kiguk bir sayl olarak elde edilmesi; bdlgeler bazinda kredibilite

faktorlerinin duslk ¢ikmasi ve dolayisiyla bdlgeler bazinda kredibilite primlerinin

kestiriminde, buyuk agirligin genel ortalamanin kestirimine verilmesi gosterilebilir.

Cizelgede 5.5'te cografi bolgelere gore ayrilan iller bazinda; agirlikli ortalama,

agirlik, kredibilite faktéru ve kredibilite primi verilmektedir.
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Cizelge 5.5. Jewell'in hiyerarsik kredibilite modelinde cografi bolgelere goére
ayrilan iller bazinda; agirlikh ortalama, agirlik, kredibilite faktort ve kredibilite primi

Cografi Bélge KAra(; Plak__a Agirhkh Aglrhk(w,.j,) Kredibilite Kredibill_itLe Primi
Oduirl]lerore Ortalama (y,-jw) Fakto (zij) (TL)
3 1 88,398 612.825 0,8926 88,046
6 2 77,020 81.205 0,5242 81,046
2 3 70,207 156.203 0,6794 74,984
5 4 100,933 24.852 0,2522 89,356
7 5 70,069 96.771 0,5677 76,631
4 6 128,593 3.051.415 0,9764 127,572
3 7 93,475 925.219 0,9262 92,859
7 8 82,115 28.869 0,2815 84,365
2 9 66,733 337.967 0,8210 70,022
1 10 68,587 378.195 0,8369 71,362
1 11 83,598 54.420 0,4248 84,750
5 12 146,116 13.010 0,1500 94,554
5 13 98,897 18.613 0,2016 88,163
7 14 64,768 93.171 0,5583 73,813
3 15 47,862 109.321 0,5973 62,865
1 16 112,995 891.707 0,9237 110,903
1 17 66,184 148.687 0,6686 72,619
4 18 87,793 24107 0,2465 85,925
7 19 88,375 149.728 0,6701 87,343
2 20 82,531 378.494 0,8370 82,951
6 21 129,835 104.133 0,5856 111,452
1 22 63,572 124.436 0,6280 71,766
5 23 86,260 119.261 0,6181 85,952
5 24 73,329 52.055 0,4139 80,434
5 25 107,466 117.433 0,6144 98,977
4 26 88,401 326.284 0,8157 87,832
6 27 96,449 357.191 0,8290 94,573
7 28 106,370 67.178 0,4768 95,319
7 29 92,925 16.586 0,1837 86,657
5 30 78,133 8.254 0,1007 84,715
3 31 69,107 335.413 0,8199 71,992
3 32 69,362 163.268 0,6890 74,263
3 33 82,787 465.650 0,8634 83,106
1 34 155,088 6.256.944 0,9884 154,279
2 35 109,471 1.647.497 0,9572 108,428
5 36 69,554 23.158 0,2391 81,651
7 37 54,150 110.818 0,6006 66,571
4 38 92,012 451.183 0,8596 91,071
1 39 50,326 101.091 0,5783 65,200
4 40 72,080 63.637 0,4634 79,182
1 41 122,657 373.496 0,8352 116,550
4 42 77,065 642.993 0,8972 77,914
2 43 58,421 209.143 0,7394 65,374
5 44 89,171 158.132 0,6821 87,989
2 45 62,372 375.387 0,8359 66,103
3 46 77,062 196.584 0,7273 79,259
6 47 89,024 41.558 0,3606 86,758
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Cizelge 5.5. Devam ediyor

Cografi Bolge Arag Plak__a Agirlikh Aglrllk(wl- 't) Kredibilite Kredibilite Primi
Koduna Gére Ortalam(y.. ) ! FaktéU (z- ) (TL)
lller v Y
2 48 71,858 388.174 0,8404 73,972
5 49 106,898 17.978 0,1961 89,658
4 50 61,693 82.721 0,5288 72,823
4 51 70,342 68.576 0,4820 78,098
7 52 107,167 130.614 0,6393 99,259
7 53 96,091 56.236 0,4328 89,940
1 54 100,768 233.852 0,7604 97,133
7 55 101,566 311.250 0,8085 98,441
6 56 128,396 14.878 0,1680 92,689
7 57 63,294 52.506 0,4160 76,113
4 58 84,421 144.686 0,6625 84,722
1 59 80,187 188.481 0,7189 81,708
7 60 70,115 138.797 0,6532 75,363
7 61 98,868 169.282 0,6967 94,736
5 62 62,811 5.253 0,0665 83,946
6 63 81,879 192.409 0,7230 82,877
2 64 71,857 119.488 0,6185 76,912
5 65 100,592 73.197 0,4983 92,996
4 66 87,094 82.250 0,5274 86,253
7 67 77,434 201.593 0,7323 79,526
4 68 72,844 96.800 0,5677 78,234
7 69 72,060 11.486 0,1348 83,468
4 70 55,017 68.610 0,4821 70,708
4 71 81,849 51.834 0,4129 83,883
6 72 122,058 33.813 0,3145 96,984
6 73 96,463 11.023 0,1301 86,910
7 74 54,498 52.435 0,4157 72,464
5 75 67,730 6.155 0,0771 84,086
5 76 97,643 12.773 0,1477 87,253
1 77 95,183 48.041 0,3946 89,381
7 78 71,063 84.733 0,5348 77,661
6 79 36,215 14.664 0,1659 77,306
3 80 61,205 120.574 0,6206 70,278
7 81 100,463 82.894 0,5293 93,301

Cizelge 5.5'ten, bolgelere gore ayriimig illerin kredibilite primlerine bakildiginda,

toplam police sayisi ve police basina disen ortalama hasar miktari ylksek olan

istanbul, Ankara gibi bliyiik sehirlerin kredibilite primlerinin diger illere oranla daha

yuksek c¢iktigi gorulmektedir. Ayrica, Buhlmann modelinde deginilen police bagina

dusen ortalama hasar miktari yuksek olup, ortalama police sayisi dusuk olan

Bingdl, Batman gibi illerin kredibilite primlerinin Buhlmann-Straub modeline kiyasla

daha da geriledigi, daha makul seviyelere dustigu gorulmektedir. Burada, illerin,

cografi bolgelere gore ayrilmasinin etkisi goralmustar
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6. SONUG VE ONERILER

Bu c¢alismada, kredibilite kurami ile panel veri modelleri arasindaki baglant
incelenmis, Budhlmann, Buhlmann-Straub ve Jewellin hiyerarsik kredibilite

modelleri, panel veri modelleri baglaminda yorumlanmistir.

Oncelikle, kredibilite kuraminda kullanilan temel kavramlar, kredibilite yaklagimlari
ve kredibilite modelleri tanitilmig, panel veri kavrami, panel veri regresyon
modelleri, modellerin parametre kestirimleri, karisik dogrusal modellerde

Onkestirim ve varyans bilesenlerinin kestirimi genel hatlariyla verilmigtir.

En fazla kesinlik kredibilite yaklasimi altinda anlatilan Buhlmann, Buhlmann-
Straub ve Jewell’in hiyerarsik kredibilite modelleri, karigik dogrusal modellerin 6zel

durumlari olarak incelenmistir.

Gergek bir veri kimesi kullanilarak yapilan uygulama ile, Buhlmann, Buhlmann-
Straub ve Jewell'in hiyerargik kredibilite modelleri altinda, veri kimesindeki her
birim icin kredibilite primleri elde edilmistir. Kullanilan veri kiimesi, Karayollari
Motorlu Aracglar Zorunlu Mali Sorumluluk Sigortasi (Trafik Sigortasi) altinda
otomobil ara¢ grubuna iligkin veri kimesidir. Gozlem birimleri, Turkiye'deki 81 ildir.
illerin, 2006, 2007, 2008 ve 2009 vyillarinda police basina diisen ortalama hasar
miktari ve ortalama police sayilarina iliskin bilgilerinden yararlaniimigtir. Her ilin
dort yilhk bilgisi kullanildigi icin, veri kimesi dengeli bir veri kimesi ornegi

olusturmaktadir.

Oncelikle tiim illere iligkin grup ortalamalarinin birbirine esit olup olmadig tek
yonlu varyans analizi ile test edilmistir. Bu test sonucunda, tum illerin grup
ortalamalarinin birbirine esit olduguna dair yokluk hipotezi %5 yanilma duzeyinde
reddedilmistir. iller bazinda, 2010 yil risk priminin kredibilite kestirimlerinin elde
edilmesi amaciyla kullanilan modellerde illerin etkisinin rassal oldugu varsayiimis
ve Buhlmann, Buhlmann-Straub kredibilite modelleri altinda, her il icin kredibilite
primi hesaplanmigtir. Ayrica, Jewell'in hiyerargik kredibilite modelinde, iller, cografi
bdlgelere ayriimig, hem bdlgeler bazinda hem bdlgelere ayrilan iller bazinda

kredibilite primleri elde edilmigtir.
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Kestirim sonuglarina gore, kredibilite primlerinin, polige basina dusen ortalama
hasar miktarinin yuksek oldugu illerde yuksek, police basina dusen ortalama hasar
miktarinin dusik oldugu illerde ise daha dusik oldugu gorulmistir. illerin
kredibilite primlerinin beklendigi gibi, bireysel ortalama veya agirlikli bireysel
ortalamalari ile genel ortalamanin kestirimi arasinda bir deger aldigi gozlenmigtir.
Diger iller ile karsilastirildiginda ortalama polige sayilarinin dasuk oldugu bazi
illerde, yilhk police basina dusen ortalama hasar miktarinin yuksek oldugu ve
dolayisiyla kredibilite primlerinin  yUksek ¢iktigi gorulmustir. Bu sorunun
giderilmesi icin, iller, cografi bdlgeler yerine hasar sikliklari ve trafik yogunluklarina

g6re gruplandirilabilir ve bu gruplara gére prim fiyatlandirmasi yapilabilir.

Uygulamada verilen modeller dusunualdigunde, kullanilan veri kimesinde
aciklayici degisken bulunmamasi nedeniyle sadece bagimli degigkenle ilgili
bilgiden vyararlaniimistir. Bu sebeple, sigorta portféylne iliskin aciklayici
degiskenlerin de bulundugu bir panel veri kimesi kullanilarak uygun modelin
olusturulmasi ve kredibilite kestirimlerinin elde edilmesi i¢in yeni bir ¢calismanin

yapilmasi arastirmacilara énerilebilir.
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EK 1. SABIT ETKILi DOGRUSAL PANEL VERi MODELINDE
PARAMETRELERIN KESTIiRiMi

i=L2,.,nicin Ey, =a,Z + X,[ fonksiyonuna sahip sabit etkili dogrusal panel veri

modeli olsun. y/nin varyans kovaryans matrisinin (R)) bilindigi varsayimi altinda,

GEKK kestirim yonteminde kareler toplami,

!
n

KT(a,b)=3 (v, —(Z a,+X,b)) R (y,—(Z,a,+ X, b)) (1)
i=1

biciminde elde edilir.

Esitlik (1)’ deki a ve b ‘ler a =(«,a,.....q, )' ve ﬁ:(ﬁl,ﬂz,...,ﬂ,{)' parametrelerinin

kestiricileridir. Kareler toplaminin bireysel parametrelere gore turevi alinip, sifira

esitlendiginde elde edilen esitliklerin gozulmesiyle «,’ler agagidaki gibi elde edilir ,
/ -1 ’
a, = (Zi Ri_l Zi) Z, Ri_l (yi - X, b) (2)

-1
Tasarim matrisi P,, =R " Z,.(Zi' R Zi) Z' R7'"? bigiminde tanimlansin. Bu matris

hem simetrik hem de denkguglu (idempotent) bir matristir (P, P,, = P, ). Tasarim

matrisi ve Esitlik (2) kullanilarak asagidaki esitlikler elde edilir,

R'"Za =P, ,R"(y—-XD) (3)

Z,jg "t

R[—I/Z (J’; —(Z,- a, +X,-b)) = R,-_m (y,- —Xl-b)—Pz,,- R,-_l/z (yl_ _Xl.b)
=(1=F )R (v = Xb)

Yeni bir tasarim matrisi O, , :(I—Pz,i) biciminde tanimlansin. Bu matris de hem

simetrik hem denk glglu bir matristir. Boylece, kareler toplami asagidaki bicimde

elde edilmektedir,
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KT (a,b)= n (v, - Xb) R0, R (y,- X,b) (5)

i
i=1

Kareler toplaminin en kuguk degeri almasi igin b’'ye gore turev alinir ve sifira

esitlenir. Sonug olarak, sabit etkili panel veri modelinde GEKK kestiricileri,

4
bogxx = [ZXI"RI‘_I/Z QZ,i Ri_l/zXz‘) ZXi’Ri_l/z QZ,i Ri_l/zyi (6)
i=1 i=1
ve
R
AGekk i :(Zi R Zi) Z R (yi_Xi bSE) (7)

biciminde elde edilir.

Genellikle, modelde Oziliski ve degisen varyans durumu olmadig! varsayilir. Bu

varsayimlar altinda, R =o’l, olur ve 8 ‘nin EKK kestiricisi ile bu kestiricinin

varyans! asagidaki esitlikte verilmistir,

-1
bEKKz(ZXi’Qin} ZXi’Qiyi (8)
i=1 i=1

1

Var(by ) = (Zn:Xi' 0.X, j_ {ZH‘,X; Q[RiQiXijl(iXi’ Qinj_ (9)

-1
Bu esitliklerde, O, =1—zi(zl.’2,.) 7' “dir.

b

EKK ?

pg’nin yansiz ve asimptotik olarak normal dagilim gosteren kestiricisi

olmasina ragmen, b, ‘den daha az etkindir (Frees, 2004).
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EK 2. EN iYi DOGRUSAL ONKESTIRICI

Calismanin 3.3.3.3 kisminda anlatilan karisik dogrusal modelin varsayimlari

altinda, w ile gosterilen degiskeninin dnkestirimi yapiimak istensin. y, Nx7 boyutlu
gbzlem vektdrii olmak lzere, E(y)=Xp ve Var(y)=V olarak tanimlanmaktadir.
w rastlanti degdiskeninin beklenen degeri ve varyansi, E(w)=A'8 ve Var(w)=o0,

olsun. ¢4, herhangi bir sabit ve c,, sabitlerden olusan bir vektor olarak tanimlansin.
Gozlemlerin dogrusal kombinasyonu kullanilarak w’ nin &énkestirimi yapiimak

istensin. ¢, +c¢; y kullanildiginda, hata kareler ortalamasi asagidaki gibi elde edilir,

HKO(CI,CZ)=E(6‘1+C;)/—W)2 )
=Var(c, +c, y—w)—i—[E(c1 +c) Ey—Ew)]2

E(y)=Xp ve E(w)=2A'f bu esitlikte yerlestirilip, c/e gore tiirev alindiginda
asagidaki esitlik elde edilir,

iHKO(cl,cz) :i(c1 +(c; X—/I’)ﬂ)2

oc, oc, (2)
= 2(cl +(c X—/i')ﬂ)

Yukaridaki turev sifira esitlendiginde, cl*:(/i’—c; X)ﬂ elde edilir. c¢*, Esitlik (1)'de

yerine konuldugunda HKO,

HKO(Cl*,Cz) = E(Cz’ (y—Ey)—(W—EW))2

=Var(c,y—w)=c, Ve, +o, —2Cov(w,y)c,

biciminde elde edilir.

C2 icin en iyi segimin bulunmasinda Esgitlik (3)'Un c.ye gore turevi alinir ve

asagidaki esitlik elde edilir,
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ﬂHKO(cl*,c2)=2ch —2Cov(w,y)’ (4)

C,

Esitlik (4), sifira esitlendiginde c¢,*=V"' Cov(w,y)' elde edilir. Sonug olarak, hata

kareler ortalamasini en kuguk yapan onkestirici agagidaki bigimde elde edilir,

¢ ¥+c, ¥y = (ﬂ'—Cov(w,y)V’lX),[)’+ Cov(w,y)V"y (5)

(Frees, 2004)
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EK 3. EN iYi DOGRUSAL YANSIZ ONKESTIRICI

wEDYO:E(w)+C0v%V_1[y—E(y)}=/I’,B+C0v%V_l(y—Xﬂ) esitliginde, w,,,,;" nin

en iyi dogrusal yansiz dnkestiricisi oldugunu gérmek icin, ¢ sabitlerden olusan bir

vektor olmak Gzere, w,,,; +c’y bigcimindeki diger tim dogrusal yansiz énkestiriciler
g6z oniine alinsin. Yansizlik ozelligine gore, E(c'y)=E(w)—E (W, )=0 6zelligi
saglanmahdir. Buna gore, ¢'y, sifirn yansiz kestiricisi olur. (Harville, 1976), bu

Ozelligin tim olasilik dagilimlari i¢in gegerli oldugunu ve E(c’y):o icin gerek ve

yeter kosulun E (¢’ X)=0 oldugunu belirtmistir.

Amag, tum c degerleri igin, dnkestirimde hata kareler ortalamasinin minimize
edilmesidir. Bu nedenle, E(wEDerc’y—w) g6z oOnlne alinsin. Bu durumda

kovaryans fonksiyonundan yararlanilabilir.

Cov(wEDm —w,c'y) = Cov(wEDYO,y)c—Cov(w,y)c
= Cov(w,y)V™" Cov(y,y)c+(A'=Cov(w,y)V "' X)x
Cov(Bysgs-y)e~Cov(m. )
= Cov(w,y)c+(A' = Cov(w,y)V ' X )x (1)
(X7 X)XV Cov(y,y)e—Cov(w,y)e
= ('~ Cov(w,y)V ' X) (X' VX)) X'¢
=0

Buna gore,
E(WEDYO +c'y —w)2 = Var(wEDYO - w) + Var(c'y) (2)
biciminde elde edilir.

Esitlik (2), c=0 olmasi durumunda en kuguk olmaktadir (Frees, 2004).
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EK 4. EN iYi DOGRUSAL YANSIZ ONKESTIRICININ VARYANSI

Oncelikle asagidaki esitlik gosterilsin,

Cov(y, Cov(w,y)Vfly - w) = Cov(y,y)VflCov(w,y)’ - Cov(y, w) =0
Bu esitlige gore,

Var (w0 ~w) = Var (&'~ Cov(00.)V X ) g+ Cov(w y)y=v)
= Var((/i’ - Cov(w,y)V‘lX)bGEKK)

+Var(C0v(w,y)V_1y—w)
elde edilir.
Esitlik (2)’nin son terimi asagidaki gibi agiimaktadir,

Var(Cov(w,y)V_ly— w) = Var(Cov(w,y)V’ly)+ Var(w)
—2C0v(C0v(w,y)V_ly,w)

= Cov(w,y)V’lCov(w,y)’ + Var(w)
—2C0v(w,y)V_1C0v(y, w)

= o-‘i —Cov(w,y)V_lCOV(WJ)’

Bu esitliklerden yararlanilarak,

Var(WEDYO - w) = (ﬂ,' - Cov(w,y)V’lX)(X’ V’l)()_1
x(ﬂ'—Cov(w,y)V’lX)’

_ Cov(W,y) V"Cov(w, y)’ + Gf,

esitligi elde edilir.

(2)

3)
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EK 3’Un (1). Esitliginden, Cov(w,,,,—w,w,,,,)=0 elde ediimisti. Bu bilgiden

yararlanilarak w rastlanti degiskeninin varyansi,

+w

O-VZV:Var(W—W EDYO)=Var(w_WEDYO)+Var(WEDY0)

EDYO
biciminde ifade edilir.

Esitlik (4) kullanilarak, wepys'nin varyansi asagidaki gibi elde edilir,

Var(wEDYO) = O-vzv - Var(w— WEDYO) = Cov(w,y)V_lCov(w,y)/

—(ﬂ' - Cov(w,y)V_lX)><(X'V_1X)_1 (/1' - Cov(w,y)V_lX)’

(Frees, 2004)

()
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