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OZET

Sigortacthk ve Aktiierya bilimlerinde belirsizlik durumunda sigorta primlerini
tespit etmek amaciyla matematiksel ve istatistiksel yontemlerle ¢ok ¢esitli risk

hesaplamalart yapilmaktadir.

Ayn tiirden tehlikeyle karsi karstya olan kisilerin bir nevi riski paylasmak igin
belirli miktarda para 6demesi seklinde toplanan ve fiyat olarak adlandirtlan bu tutarin
dogru bir sekilde belirlenmesi sigorta sirketleri i¢in son derece 6nemlidir. Aksi durumda
sigorta sirketi az riskli miisterilerini kaybederek portfoyiiniin yiiksek riskli
miisterilerden olusmasi durumu ile karsi karsiya kalabilmektedir. Bu nedenle dogru bir
prim fiyatlama sisteminin olusturulmasi sigorta sirketleri i¢in bilyilkk Onem arz

etmektedir.

Bu calismada temel amag dogru bir prim fiyatlama yapabilmek igin portfoyii
olusturan araglara iligkin matematiksel ve istatistiksel temellere dayanan bir model ile
risk parametrelerini incelemektir. Bu nedenle araglarin risk parametrelerini dikkate alan
bir model elde etmek ve bu parametreleri incelemek igin Genellestirilmis Lineer

Modeller kullanilmastir.



ABSTRACT

Insurance and Actuarial Science uncertainty in insurance premiums in order to

detect a wide range of mathematical and statistical methods of calculations of risk.

In danger of the same sort of people with a certain amount of money to share
the risk of the payment of this amount is collected in the form of prices called
determination correctly is extremely important to insurance companies. Otherwise the
insurance company for a short time, losing their portfolio of high-risk customers from
the customers is faced with the situation occur. Therefore the creation of a true premium

pricing system for insurance companies.

In this study the main focus to be able to make a true premium pricing portfolio
based on mathematical and statistical base for forming tools with a model to examine
the parameters of risk. Therefore, taking into account the parameters of the risk of
vehicles to achieve a model that has been used Generalized Linear Models to examine

the parameters.
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GIRIS

Sigortacilik ve Aktiierya bilimlerinde belirsizlik durumunda sigorta primlerini
tespit etmek amaciyla matematiksel ve istatistiksel ydntemlerle cok cesitli risk
hesaplamalart yapilmaktadir. Zira bagta ekonomik etkiler olmak iizere sigorta
sirketindeki {iretimin niteligi ve kapasitesi, mevzuat, sosyal ve politik etkenler. sirketin
risk kabul politikalari, polige ve iiriin 6zellikleri gibi belirsizligi arttiracak yénde gelisen
bir¢ok i¢ ve dis faktoriin etkisinden dolayi hesaplamalar uzmanlik diizeyinde bir bilgi

birikimi gerektirmektedir.

Ayni tiirden tehlikeyle karsi karstya olan kisilerin bir nevi riski paylasmak igin
belirli miktarda para 6demesi seklinde toplanan ve fiyat olarak adlandirilan bu tutarin
dogru bir gekilde belirlenmesi sigorta sirketleri i¢in son derece énemlidir. Aksi durumda
sigorta sirketi az riskli miisterilerini kaybederek portfoyiiniin yiiksek riskli
misterilerden olugmasi durumu ile karst karstya kalabilmektedir. Bu nedenle dogru bir
prim fiyatlama sisteminin olusturulmas: sigorta sirketleri icin biiyilk 6pem arz

etmektedir.

Bu ¢alismada temel amag dogru bir prim fiyatlama yapabilmek igin portfoyii
olusturan araglara iligkin matematiksel ve istatistiksel temellere dayanan bir model ile
risk parametrelerini incelemektir. Bu nedenle araglarin risk parametrelerini dikkate alan
bir model elde etmek ve bu parametreleri incelemek icin Genellestirilmis Lineer
Modeller kullanilmigtir. Hasar dagiiminin incelenmesi sebebiyle bagimh degiskenin
Poisson ve Normal dagilimlarina uygunlugu dikkate alinarak link fonksiyonu igin farkh
parametreler uygulannmustir. Model bagumh ve agiklayici parametreler arasinda olan
iliski ve bagiml parametrelerin korelasyon analizi ile belirlenmekte ve ardindan model
icin parametre tahminleri yapilmaktadir. Modelin yeterliligi test edildikten sonra
hipotez testleri gibi istatistiki iglemler ile gikarimlar yapilmaktadir. Biitiin bunlarin

yaninda elde edilen model kullanilarak yapilan hasar frekansi tahminleri ve veri setini



olusturan araglarin ge¢mis yillara iligkin hasar frekanslari birlikte incelenerek risk

degerlendirmesinin yapilmast amaglanmaktadir.

Bu ¢alismada birinci béliimde kasko sigortalarinin kisa bir tarihgesi, kasko
sigortasinin tarifeleri, prim hesaplasindaki yaklasimlari, teknik-kar zarar durumlar.
hasar-prim oranlari ve kasko sigortalarinin prim fiyatlamasindaki metriklerin kavramlari

incelenmistir.

Ikinci boliimde &zellikle sigorta verilerinin analizi igin elverisli olan
Genellestirilmis  Lineer Modeller agiklanmigtir.  Bagimli  degiskenin  Normal
dagilmamas: durumunda model kurmaya olanak saglayan Genellestirilmis Lineer

Modeller uygulama merkezinde teorik olarak anlatilmistir.

Ugiincii boliimde ise 6zel bir sigorta sirketine ait 2014-2018 yullar1 arasindaki
hususi araglara iliskin hasar frekanslari, hasar sayisi vb.. risk parametrelerini dikkate
alan bir model kurulmustur olup Genellestirilmis Lineer Modeller yardimiyla
fiyatlamada belirleyici parametreler incelenmis ve regresyon sonuclarindan elde edilen
parametrelerin fiyatlamadaki katsayilari tespit edilip model sonucu ile bir risk primi

elde edilmistir.



I. BOLUM
KASKO SIGORTALARI ve PRIM KAVRAMI

1.1. Kasko Sigortas) Tanimi

Ik kez 1883-1884 yillarinda kullanilmaya baslayan otomobiller 21. ylizyilda
ise sehirlesme ve gelir artistyla birlikte sayica artis gostermisdir. ilk kasko poligesi ise
1890 ytlinda yapilmigtir. Kasko sigortalarinin konusu araglardan olusmakta olup kaza
branginda yer almaktadir. Arag sayisinin artmasi ve arag kullaniminin yayginlasmasiyla
birlikte kaza riski de artmistir. Bu sebeple diger branslara oranla kasko sigortalar1 daha

biiyitk paya sahip olmugtur.

TDK'da kaza “Istem digt veya umulmayan bir olay dolayisiyla bir kimsenin, bir
nesnenin veya bir aracin zarara ugramasidir.” olarak tanimlanmaktadir'. TTK'da kasko
sigortalarr i¢in ayn olarak diizenlenmis bir brans bulunmamakta mal sigortalarinin bir
tirli olarak gegmektedir. Sigortacinin yiikiimliiliikleri TTK'nin 1278. maddesiyle
belirlenmistir. Buna gore sigortaci, sadece sigorta ettirenin degil, sigortadan faydalanan
Kisinin ve sigortadan faydalanan kisinin eylemlerinden sorumlu oldugu kisilerin de

yaptiklari herhangi bir sey sonucu aragta meydana gelen hasari karsilamaktadir’.

Kasko sigortalari motorlu kara tasitlari sahiplerinin iradesi disinda zarar
gordiigiinde tazminat alabilmek igin yapiimaktadirlar. Sigorta yaptiran kisi kaza
yaptiginda kasko sigortasi kargt aracin degil sigortalinin aracinin hasarini giivence altina
almaktadir. Kasko sigortalari, sigortalinin sahip oldugu motorlu aracin bir zarar

ugramas: durumunda sigortalinin zararini karsilamay: amaglamaktadirlar®.

TDK. Giincel Tiirkge Sézliik. http: www.tdk.gov.tr: http: www.tdk.gov.tr index.phpZoption=com gts&arama
=gts&guid=TDK.GTS.5ad65d020af6h7.58281519 (03.04.2019)
T. ALPAY ~Kasko Slgonalannda Ara(; Cahnmasi ve Slgona Sirketleri lle Slgonalllarm Dustuklen {htilaflar”.

. ) php? le&i

& catid=1 (03 04, 2019)

F. CAKIROGLU “Kaske Sigortalari Fiyatlandirmasi, Avrupa Ulkeleri ile Karsilagtirmas: ve Bir Model
Uygulamasi”. Doktora Tezi, Marmara Universitesi, Bankacihk ve Sigortacilik Enstitiisii, Bankacilik Anabilim
Dals. istanbul. 2007, 5.49.



Kasko sigortalari ile trafik sigortalarinin kapsam ve igerik agisindan birbirinden
farki bulunmaktadir. Trafik sigortast motorlu araci olup trafige ¢ikan herkesin yasal
olarak yaptirmak zorunda oldugu bir sigorta tiirii olarak belirtilmektedir. Ayrica kisiler
trafik sigortalar: sona ermeden bunu yenilemek zorunda olmaktadirlar. Bununla birlikte
trafik sigortalari aracin kullanicisina diisen sorumlutugu sigorta limitleri kapsaminda
giivence altina almaktadirlar. Araglarin zorunlu trafik sigortasi olmadigi durumlarda
trafige ¢ikmalari engellenmektedir. Ayrica iigiincii sahislara verilen zararlari karsilayan
trafik sigortasi, kisinin kendi aracina gelen hasardan sorumlu olmamaktadir. Bu sebeple
de kisin kendi aracindaki zarart kargilamak igin kasko sigortas: yaptirmasi
gerekmektedir. Kasko sigortas: ise sigortaci. sigorta ettiren ve kasko sigortalidan
olusmaktadir. Sigortact ve sigorta ettiren sigorta sdzlesmesinin taraflari olarak yer
almaktadirlar. Bu kisiler kasko sigortasinin genel sartlarinda ve anlagmayla eklenen 6zel
sartlardan sorumlu olmaktadirlar. Kasko sigortasinin poligesinde, iki tarafin da
sorumluluklari, giivence kapsami ve sigorta baslangig/bitis tarihleri agikca

belirtilmektedirler®.

21. yiizyilda ¢ok fazla insan motorlu kara tagiti kullanmakta olup bu durum
kasko sigortalarina olan talebi arttirmaktadir. Ayrica Kasko sigortalarinda farkl

s6zlesme tiirleri bulunmaktadir. Bunlarin bazilari asagida siralanmigtic’,

a. Ozel Otomobiller Sizlesmesi: Bu tiir sozlesmelerde araglar nereden
geldiklerine gore simiflandinimaktadirlar. Arag Avrupa'dan mi, Uzakdogu'dan mi yoksa
yerli mal nu diye incelenmektedir. Ayrica bu sdzlesme kapsamina siiriicii de dahil
olmak iizere toplamda 9 kisiyi tasiyan araglar girmektedirler. Bu araglarin gergek ve
tiizel Kisiler tarafindan kullamlmalari gerekmektedir. Ozel otomobiller sozlesmesi
kapsamina giren araglar, otomobiller, jip, station vagon, pick-up, cankurtaran ve
itfaiyenin kullandig: binek otolar ile cenaze arabalan olarak siralanmaktadirlar. Taksi-

dolmuglar bu sézlesme kapsaminda yer almamaktadirlar.

* L. GULBITTI. “Kasko Sigortasiin [ncelenmesi ve Tirkiye’de Kasko Sigortasi Hasar Uygulamalarinin

Degerlendirilmesi”. Yiiksek Lisans Tezi, Marmara Universitesi, Bankacilik ve Sigortacihk Enstitiisii, {stanbul.
2007, s.49.

F. H. BASTURK, N. ISLATINCE ve T. CAKIR. Hayat Disi Sigortalar. Eskisehir: Anadolu Universitesi
Yay:nlari, 2013, 39-40.



b. Minibiis ve Otobiis Sizlesmeleri: Minibiislerin siiriicii de dahil olmak iizere
9-15 kisi arasinda yolcu tasima ruhsat: bulunmaktadir. Bu araglar minibiis sozlegmesi
kapsaminda yer almaktadirlar. Bununla birlikte siiriicii harig en az 15 oturma yeri olan

ve yolcu tagiyan araglar otobiis sdzlegsmeleri kapsaminda degerlendirilmektedirler.

c. Park Kasko Sizlesmeleri: Bu sézlesme tipi, oto galeri ve bayi gibi araglar
sergileyen magazalarda, bu magazalarin servis ve garajlarinda, bunlarla beraber 6zel

park yerlerinde bulunan araglari kapsamaktadir.

d. Enflasyon Endeksli Sozlesmeler: Bu tarz sézlesmelerde baslangi¢
tarihindeki arag piyasa degerinin enflasyonla birlikte degismesiyle ek prim Sdemeleri
yaptlmaktadir. S6zlesmede belirtilen sigorta bedelinin aracin enflasyon ile artan giincel
piyasa degerine ulastirmak igin yapilmaktadir. Yani 1 sene iginde, piyasa rayici ile
siirh olmak sartiyla sigorta bedelinin artigi belirlenmis enflasyon oran: ile giivence

altina alinmaktadir.

e. Muafiyetli ve Muafiyetsiz Sizlesmeler: Muafiyetli sézlesmelerde, kasko
hasarlarinin ayri ayn zarar tutani belirlenmekte ve bu tutardan sigorta bedeline
uygulanan indirimli muafiyet oran: diisiiriilmektedir. Kalan tutar tazminat olarak
ddenmektedir. Muafiyetsiz sozlesmeler genis paket s6zlesmeleri olarak gecmektedir. Bu

sozlesmelerde tiim kasko sigortasi teminatlari ve ek teminatlar bulunmaktadir.

[ Asistanli Sizlesmeler: Kaza durumlarinda bu tarz bir sozlesmesi bulunan
aracin 365 giin 24 saat yardim alma hakki bulunmaktadir. Verilen hizmetler, aracin
¢ekilmesi, kurtarilmasi, gerekli durumlarda profesyonel siiriicii saglama, tibbi yardimda
bulunma, araci koruma, cenaze nakil etme ve kiralik arac bulma olarak

stralanmaktadirlar.
1.2. Kasko Sigortasi Tarifesi

Sigorta {cretleri, sektorde bir zarar ve haksiz rekabet olusmamasi amaciyla
tarife olarak belirlenen kurallar cercevesinde belirlenmektedirler. Diizenlemeler

yapilarak serbest tarife sistemine 1990 yilinda gecilmistir. Trafik ve deprem sigortalari



bu sistem iginde yer almamaktadirlar. Sigorta iicretleri, sigorta sirketleri tarafindan

belirlenmektedirler®.

Kasko sigortas: kapsaminda risk degeri tasiyan bir aracin yasayabilecegi maddi
zararlarin giivence altina alinabilmesi i¢in karayollari ya da demiryollarinda motorlu
veya motorsuz bir aragla carpisilmasi, hareket veya durma halindeyken araci kullananin
iradesi diginda araca sabit veya hareketli bir cismin ¢arpmasi, iigiincii kisiler tarafindan
yapilan kétii niyetli veya saka amagh eylemler ve fiil ehliyeti olmayanlarin verdigi

zararlarin olmasi, aracin yanmasi ve herhangi bir ¢alinti durumunun olmasi
gerekmektedir’.

Kasko poligesi verdigi teminata gore adlandiriimaktadir. Yukarida belirtilen
risk gruplarindan bir veya birkagi igin teminat veren poligelerde polige bashigina en az
16 punto ile dar kasko, tamami igin teminat veren poligelerde polige baghgina ayn
sekilde kasko yazilmaktadir. Kasko poligelerinde nelerin sigorta kapsaminda olmadig
nelerin oldugu agikca belirtilmektedir. Tiim kasko sirketlerinde, poligelerde ana
giivence maddeleri ayni olmaktadirlar. Buna karsin ek maddeler sirketten sirkete
degisiklik gostermektedirler. Kara Araglar Kasko Sigortasi Genel Sartlar’nin A. 5.
Maddesinde kasko sigortasi kapsaminda bulunmayan teminatlar belirtilmektedirler®. Bu

teminatlar:

a) Her tiirlii savas ve savas sebebiyle ortaya gikan askeri hareket sebebiyle
meydana gelen zararlar,

b) Herhangi bir niikleer, radyasyon ve radyo-aktivite olayinin varliginda ve
buna bagli olarak yapilan askeri 6nlem durumunda meydana gelen
zararlar,

¢) Aragta yapilacak tasarruflarin meydana getirdigi zararlar (Kamu tarafindan
yapilan ¢ekilme durumlari bunun diginda kalmaktadir.),

d) Aracin ehliyeti bulunmayan biri tarafindan kullanilmasi sonucu meydana

gelen zararlar,

¢ GULBITTI, a.g.t., s.15.

7 TURK SIGORTA BIRLIGi. https: www.tsb.org.tr: htips: www.tsb.org.tr kara-araclari-kasko-sigortasi-

genelsartlari-yururluk-tarihi-01-04-2013.aspx ?pagelD~501 (03.04.2019)
¥ TURK SIGORTA BIRLIGI. “Kara Araglan Kasko Sigortas: Genel Sartlari™.




e) Aract kullanan kisinin  uyusturucu madde. Karayollan Trafik
Yonetmeliginde belirtilen orandan daha fazla alkollii igki almasi veya
Karayollar Trafik Yonetmeligine gore alkollii icki alamayacak kisilerin
alkollii igki almast sebebiyle meydana gelen zararlar.

f) Aracin sigortali veya sigortalinin sorumlu bulundugu kisiler tarafindan
kasitli bir sekilde zarara ugratilmasi sonucu meydana gelen zararlar,

g) Aracin. kara, deniz. nehir veya hava tagimasi sirasinda meydana gelen
zararlar, (Tasima ve gekilme durumlarinda teminat kapsamindaki zararlar
ve aracin kendi giicii ile girip ¢ikabilecegi ruhsath sefer yapan gemiler ve
trenlerde meydana gelen zararlar bu kapsamda yer almamaktadirlar.)

h) Aragta ruhsatta belirtilenden daha fazla yiik taginmas: durumunda
meydana gelen zararlar,

i) Yetkili organlarm terdr eylemleri sirasinda araglari koruma kalkami olarak
kullanabilecek 3713 sayilt Terdrle Miicadele Kanunu'nda belirtilmektedir.
Bu sebeple terdr eylemleri gibi kimyasal veya biyolojik kirlenme, bulasma
ya da zehirlenme sebebiyle meydana gelen zararlar,

J) Bu siralamada yer alan dordiincii ve besinci maddelerdeki ihlaller
sebebiyle, siiriiciiniin kaza yerinden ayrilmasi (Hastaneye gidis veya can
giivenligi gibi zorunlu haller bu kapsama girmemektedirler) seklinde

siralanmaktadirlar.

Kasko poligelerinin bashiklarina en az 16 punto ile genisletilmis kasko veya
tam kasko yazilmaktadir. Buna karar verilitken nelerin teminat verildigine
bakilmaktadir. Police bashgina ana teminat gruplarinin hepsi ile yukarida yer alan
sartlarin bir kismina teminat veriliyorsa genisletilmis kasko, ana teminat gruplarinin
hepsi ile yukarida yer alan sartlarin hepsine teminat veriliyorsa tam kasko
yazilmaktadir. Ayrica zararlarin meydana geldigi durumlarda sorun ¢ikmamasi igin
yukarida belirtilen durumlarda meydana gelen zararlarin teminat kapsaminda

olmadiklarinin kisilere kasko sigortasi almadan &nce bildirilmesi gerekmektedir.



1.3. Kasko Sigortalarinda Taraflar ve Yiikiimliiliikleri

Tiirk Ticaret Kanunu’nda sigorta priminin tamimi yoktur ancak 1430. maddenin
I. bendinde sigorta ettiren kisinin sozlesmedeki primi ddemesi gerektigi hiikmii yer
almaktadir. Ayrica Ggreti ve uygulamaya gore sigortacinin riski iistlenmesi ile birlikte
sigorta ettirenin  yerine getirmesi gereken karst ivaz, sigorta primi olarak
tamimlanabilmektedir. Sigorta ettirenin sigorta primini 6deme borcu asli bir
yitkiimliliiktir’. Bu  durumun sigorta  sozlesmesinde belirlenmesine  gerek
duyulmamaktadir. Sozlesmenin gegerli olmasi igin belirlenebilir olmasi yeterli

olmaktadir.

Hukuki agidan bir para borcu olan sigorta primi, sigorta ettiren kisinin
sbzlesmede yer alan adresine ve pesin olarak &denmektedir. Ayrica primin pesin
ddenmesinin emredici bir niteligi yoktur. Taraflarin kararina gére ilk taksitin nakit
olarak 6denmesi kosuluyla diger primler kambiyo senedi olarak diizenlenebilmektedir.
Sigorta priminin direkt olarak sigortaciya &denme zorunlulugu bulunmamaktadir.
Primleri toplama yetkisi bulunan acenteye yapilan édemeler, sigortacinin ddemeleri
saytlmaktadir. Taksitli sigorta primi 6denmesinin sozlesme iginde net bir sekilde yer
almasinin gerekliligi ve ozellikle kismi ddemeleri kabul eden sigortacilarin sorumlu
olup olmadigi konusu agik bir sekilde bulunmamaktadir. Bazilarina gbre 'sigortacﬂarm
kismi 6demeleri kabul etmesini. primlerin taksitli olacak sekilde Sdenmesi olarak
yorumlanirken bir diger goriise gére ise sigortacilarin cekincelerini belirtmese bile

kismi 6demeleri kabul etmesi primlerin taksitle §denmesi anlamina gelmemektedir'®.

1956 tarihli Tiirk Ticaret Kanunu’nda karsiligi bulunmayan Tiirk Ticaret
Karmunu’nun 1431. maddesinin 2. bendinde izleyen taksitlerin miktari, zamani ve
priminin gereken zamanda Sdenmemesi durumunun sonuglari, poligenin yaninda sigorta
ettirene bildirilmeli ya da bu kosullar polige yer almah bilgisi bulunmaktadir. Yani bu
maddeye gore taksitlendirme sadece taraflarin net bir sekilde isteklerini belirtmesiyle
olmaktadir fikrini desteklermis gibi goriinmektedir fakat aslen taraflarin net bir rizayla

taksitlendirmeyi  kabul etmemesi noktasinda sigortacinin  yiikiimliiliiklerini

9

H. ARSEVEN, Sigorta Hukuku. istanbul: Beta Basim Yayin, 1991, s.117,120.
"

K. SENOCAK. Hukuki Himaye Sigortasi. Ankara: Daywlarli, 1993, 5.158; A. AYLI, Zarar Sigortalarinda
Prim Odeme Borcu. istanbul: Vedat Kitapgilik, 2003.



belirtmektedir. Madde emredici gibi gériinse dahi taksitli ddemenin sadece taraflarin
kabuliiyle olacag anlami tasimamaktadir. Ayni zamanda gizli olarak primlerin taksitle
6denmesine dair herhangi bir yasak yer almamaktadir. Buna gore sigortacinin kismi
prim odemeyi kabulii, dolayisiyla primlerin taksitlendirilmesinin kabulii olarak
goriilmelidir. Boylece kismi ddemeleri kabul eden sigortact, olusan risklerden sorumlu
olmanin yaninda primlerin 6denmemesi gerekgesi ile sézlesmeden vazge¢me hakkini

kullanma imkant olmamalidur.

Sigorta s6zlesmesi ile beraber prim 6deme borcu ortaya gikmaktadir''. Fakat
sigorta ettirene police teslimi ile muaccel olmaktadir. Buna gére sigorta ettirenin,
poligeyi teslim almadig: siirece prim 6deme yiikiimliiligii bulunmamaktadir. Sigorta
ettiren,  sigortacimin  sorumlulugunu  istlenmesini  hemen isterken  polige
diizenlememesine ragmen prim 6demek istediginde sigortact bu édemeyi kabul etme
durumuna dair herhangi bir diizenleme Tiirk Ticaret Kanunu’nda bulunmamaktadir.
Ancak 431. maddenin 1. bendine gore kural olarak sigorta primi, sigorta sézlesmesi
yapildigi anda ve polige tesliminde 6denecek sekilde diizenlenmistir. Maddeye gore
ddeme zamani, “borcun muacceliyetini” yani sigorta ettiren kisinin sigorta primi 6deme
zorunlulugu oldugu, sigortacinin sigorta priminin 6denmesini isteme 6zgiirliigi oldugu
ve gereken durumda hukuki yollara bagvurabilecegi belirtilmektedir. Buna gore sigorta
primi, sigorta sdzlesmesi imzalandiginda “ifa edilebilir” olacag igin sigortact, herhangi
bir sebebe dayanmaksizin, sigorta poligesinin diizenlenmesinden 6nce yapilan prim

6demesini kabul etmelidir'>.

' ARSEVEN, a.g.e., 5.122.

2 AYLL a.g.e., 5.64; R. KENDER. “Polige Verme Yiikiimliligiine Aykinliktan Dogan Hukuki Sonuglar™. Sigorta
Hukuku Dergisi, 2(1), 1997, s.111; F. EREN. Borglar Hukuku Genel Hiikiimler. Ankara: Yetkin Yaynlari,
2013, 5.947.



1.4. Tiirkiye Sigorta  sektériinde

Degerlendirilmesi

1.4.1. Kasko Sigortalarinda Teknik Kar-Zarar

Kasko

Sigortalarinin

Genel

Tablo 1: 2017 Y1l Sigorta Sirketleri Kasko-Trafik Branslarmin Konsolide

Kar Zarar Hesabi (TL)
TRAFIK KASKO
(TL) (TL)
1.) TEKNIK GELIiR 11.042,362.249 7.114.288.551
A.) YAZILAN PRIMLER (NET) 8.988.155.621 6.756.900.815
a.) Yazilan Primler (Briit) 12.498.269.696 6.916.052.730
b.) Reasiirdre Devredilen Primler (-) -2.413.649.549 -159.151.916
c.) SGK'ya Aktarilan Primler (-) -1.096.464.527 0
B.) KAZANILMAMIS PRIMLER KARSILIGI (NET) (-) -4.649.677.961 -3.716.914.711
a.) Kazanilmanus Primler Karsiligi (Briit) (-) -6.699.221.228 -3.796.207.128
b.) Kazaniimamus Primler Karsiligi (Reas.Pay1) 1.471.644.604 79.292.418
c.) Kazanilmanug Primier Kargihigi (SGK.Payi) 577.898.664 0
C.) DEVREDEN KAZANILMAMIS PRIMLER KARSILIGI (NET) 5.660.639.754 3.326.882.124
a.) Devreden Kazanilmamig Primler Karsthg: (Briit) 6.541.522.751 3.363.384.743
b.) Devreden Kazamlmamig Primler Karsilii (Reas.Pay1) (-) -237.299.428 -36.502.619
¢.) Devreden Kazamlmamig Primler Karsihgi (SGK.Pay1) -643.583.569 0
D.) DEVAM EDEN RISKLER KARSILIGI (NET) -7.081.117 -11.163.570
a.) Devam Eden Riskler Karsiligs (Briit) -7.275.852 -14.075.608
b) Devam Eden Riskler Karsiligi (Reas.Pay1) (-) 194,735 2.912.038
E.) DEVREDEN DEVAM EDEN RISKLER KARSILIGI(NET) 1.028.495 6.363.947
a.) Devreden Devam Eden Riskler Kargilig1 (Briit) 1.494.409 7.102.036
b.) Devreden Devam Eden Riskler Karsiligi (Reas.Payi) (-) -465.914 -738.089
Gé?l?l'll;ilg:;h OLMAYAN BOLUMDEN AKTARILAN YATIRIM 829.372.413 666.814.348
G.) DIGER TEKNIK GELIRLER 10.417.524 27.384.509
H.) TAHAKKUK EDEN RUCU VE SOVTAJ GELiRLERI 209.507.520 58.021.088
2.) TEKNIK GIDER -11.580.423.545 -6.825.027.781
A.) ODENEN HASARLAR (NET) (-) -5.763.918.766 -4.654.403.690
a.) Odenen Hasarlar (Briit) (-) -6.258.158.144 -4.856.117.214
b.) Odenen Hasarlar (Reas. Pay1) 494.239.378 201.713.524
B.) MUALLAK HASARLAR KARSILIGY (NET) (-) -11.710.439.654 -894.380.950
a.) Muallak Hasarlar Karsihigs (Briit) (-) -12.668.547.791 -968.679.782
b.) Muallak Hasarlar Kargiligi (Reas. Payi) 958.108.137 74.298.832
C.) DEVREDEN MUALLAK HASARLAR KARSILIGI (NET) 8.097.474.030 743.479.568
a.) Devreden Muallak Hasarlar Karsiligi (Briit) 8.520.122.039 759.040.753
b.) Devreden Muallak Hasarlar Kargihgi (Reas.Payt) (-) -422.648.009 -15.561.185
D.) MATEMATIK KARSILIK (NET) (-) 0 0
a.) Matematik Karsihg (Briit) (-) 0 0
b.) Matematik Karsiligi (Reas. Payi) 0 0
E.) DEVREDEN MATEMATIK KARSILIGI (NET) 0 0
a.) Devreden Matematik Karsilig: (Briit) 0 0
b.) Devreden Matematik Karsihigi (Reas. Pay1) (-) 0 0
F.) IKRAMIYE VE INDiRIMLER KARSILIGINDA DEGISiM -664.645 -46.198.632
G.) DIGER TEKNIK KARSILIKLARDA DEGISIM (-) 14.015 -28.403.536
H.) FAALIYET GIDERLERI (-) -2.077.424.179 -1.582.688.622
1.) DIGER TEKNIK GIDERLER -125.464.346 -362.431.919
3.) TEKNIK KAR/ZARAR -538.061.296 289.260.770
TEKNIK KAR/ZARAR ORANI [3/(1.A+1.B+1.C)] %-5,4 %4,5

Kaynak: https:/www.tsb.org.tr/gelir-tablosu.aspx?pagelD=911
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Trafik ve Kasko branslarinin konsolide kar-zarar hesap tablosu incelendiginde.
bir onceki yila gore sektoriin teknik kar ve teknik kar oranlannin azaldig:
goriilmektedir. 2016 yilinda trafik bransinda teknik karlilik %00,2 gibi pozitif bir degere
ulagmigtir. Bu oran 2017 yilinda °0-5.4 olarak gdzlenmistir. Teknik karlilik yéniinden
diisiis goriilmekteyse de 2016 oncesi dénemde ©%0-50’lere varan oranlar ile
kiyaslandiginda bransin pozitif bir egilimde oldugu ifade edilebilir. Bu pozitif egilimin
sebebi ise yazilan primlerdeki artis ile agiklanabilmektedir.2017 yilinda kasko bransinda
da teknik karlihikta diisiis goriilmektedir. 2015 yilinda 8,6 olan teknik kar orani, 2016
yilinda %8’e diismiistiir. 2017 yihnda kasko bransi teknik kar orami %4,5 olarak
gergeklesmistir. Teknik gelirdeki artisa ragmen kasko branginda 2017-yilinda 4.5 milyar
TL tizerinde hasar 6demesi gergeklesmis ve sirketlerin faaliyet giderleri de enflasyon ile

paralel olarak artig g&stermistir.
1.4.2. Kasko Sigortalarinda Hasar / Prim Oranlan

Teknik gelir ve giderlere ilave olarak brans igerisinde hasar-prim oranlari da
sektdriin seyri agisindan Gnemli bir gostergedir. Tablo 2°de kasko bransinda sigorta
sirketlerin hasar-prim oranlari sunulmugtur. Sektdr toplaminda 2016 yil igerisinde
hasar-prim oranlarinin diistiigli gozlemlenmektedir. Ancak bu diisiisten en yiiksek
oranda istifade eden sirketler brans icerisinde ilk onda yer alan sirketlerdir. Toplanan

prim miktar azaldikga, hasar-prim orani da yiikselmektedir.

Tablo 2: 2012-2017 Yillar1 Arasi Kasko Bransi Hasar-Prim Oranlan

Sirket 2017 2016 2015 2014 2013 2012

(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Sektor Toplami 71,2 69,4 72,8 64,6 63,2 71,7
iIk 10 Sirket 70,1 68,8 72,5 64,1 63,1 75,8
ikinci 10 Sirket 72,8 73,5 74,5 65,0 61,5 73.0

Kaynak: https: tsb.org.tr/Document istatistikler Kasko®0202012-2017.xlsx

llave maliyetler de gz 6niine alindiginda 2013 yilinda %91,3 olan bilesik oran
ortalamasi 2016 yilinda %100,8’e yiikselmistir. Bu da sektoriin agir maliyetlere

katlanmak zorunda oldugunu géstermektedir.
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Kasko Net Hasar Prim Oranlari (%)
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Grafik 2: Kasko Brang: Teknik Kar Oranlan

Grafik 2’de de goriilecegi tizere 2013-2014 yillarinda elde edilen yiiksek nispetli
teknik kar oran1 2016 yilinda %08’e diismiistiir. Bu oran 2017 yilinda daha da azalarak

%4,5 olarak hesaplanmistir.
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1.4.3. Kasko Sigortalarinda Muallak ve Odenen Hasar Oranlar

Tablo 3: 2014-2017 Yillan Arasit Kasko Brans: Yazilan Prim/Odenen

Hasar/Muallak Hasar

Odenen Hasar

Muallak Yazilan Prim | Toplam Odenen | -Kazanilm sl

YIL | Tazminat Tutan P . azanymis Kazanilmis Prim
(TL) Tazminat (TL) Prim Orani 0

(TL) o Oram (%)
(%)

2017 | 1.411.404.322,00 | 6.902.325.266,97 | 5.009.762.210,74 72,58 20,45
2016 | 1.032.160.200,00 | 6.158.709.427,10 | 4.429.271.370,96 71,92 16,76
2015 | 939.097.490,59 | 5.529.588.085,95 | 3.964.833.732,87 71,70 16,98
2014 | 751.881.212,18 | 5.058.277.245,14 | 3.412.467.186,26 67,46 14,86

Kaynak: https: 'tsb.orp.tr Document istatistikler Kasko®0202014-2017.xlsx

Sigorta sirketleri tarafindan muallak tazminat amact ile ayrilan tutarin, gercekte

ddenen prim tutarina yakin olmas: &zellikle kasko brang: igin bir zorunluluktur. Ciinkii

kasko branginda riskin biiyiik béliimii sigorta sirketi {izerinde kalmaktadir.

Tablo 3’de goriilecegi lizere muallak hasar-kazanilmig prim oram artig

gostererek 2017 yil sonunda 220,45 olarak gergeklesmistir. 2014-2017 yillari arasinda

odenen tazminat-kazanilmig prim orani da kiigiik yiikselisler ile 2072,58 olarak

gerceklesmistir.

2017 yilinda muallak tazminat tutari olarak ayrilan tutardaki artis, denen

hasar-kazanilnug prim orandaki artisa kiyasla daha fazla olmustur.
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1.4.4. Kasko Sigortalarinda Prim Uretimleri ve Pazar Paylan

Tablo 4: 2016-2017 Yillar1 Branslarin Toplam Prim
Uretimleri ve Pazar Paylan

2017 Yl 2016 Yih
Sira Sirket Adh Toplam Urctim (TL) Pazar Pay1®. Toplam Uretim (TL) Pazar Payt ®uw  Degisim (®s)

I Anadolu Anomim Turk Sigorta Sirken 953.043 378 13.78% 899.454 812 14.58% 5.96%
2 Axa Sigonta AS 780.147.650 11.28% 678.188 696 10,99% 15,03°%
3 Alianz Siporta AS 746 185450 10.79% 732.144 230 11.86% 1.92%
4 Aksigorta AS 641.095.251 9.27% 590.851 704 9.58% 8.50%
5 Sompo Japan Sigarta AS 466.082.804 6.74% 376.883 369 6.11% 23.67%
6 HDI Sigonta AS 353592117 5.11% 251.902.644 4.08% 40.37%
7 Groupama Sigorta AS 307.620.424 4.45% 295.529 396 4.79% 4.09%
8 Mapfre Sigonta AS 294 316.658 4.26% 254.685 278 4.13% 15.56%
9 Eurcho Sigorta AS 292.838 636 4.23% 342 197.165 5.55% <14 42%
10 Giines Sigorta AS 292.366.866 4.23% 258.014.047 4.18% 13.31%
iLK 10 SIRKET 5.127.289.236 74.13% 4.679.851.340 75,84 9,56

11 Neova Sigorta AS 200.605.477 2.90% 155.845.048 2,53% 28.72%,
12 Ergo Sigorta AS 182.562.785 2,64% 235.445.972 3.82% 22,46%
13 Unico Sigorta AS 152.380 306 2.20% 139.165 554 2,260 9.50%
I4 Ziraat Sigorta AS 148.950.406 2.15% 131.805.768 2,14% 13.01%
15 Doga Sigonta AS 146.263.893 2.11% 80.283.889 1.30% 82,18%
16 Halk Sigorta AS 126.185.700 1.82% 138.731.538 2,25% -9.04%
17 Ankara Anomim Titrk Sigorta Sirket 118.524.556 1.71% 73.468.592 1.19% 61.33%
18 Ray Sigona AS 112.682.401 1.63% 86.929.782 1.41% 29,62%
19 Liberty Sigorta AS 100.787.966 [.46% 97.764 016 1,58% 3.09%
20 Zunch Sigonta AS 74.706.744 1.08% 65.371.790 1.06% 14.28%
ILK 20 SIRKET 6.490.939.469 93,85% 5.884.663.290 95,36%u 10,30

21 Etluca Sigona AS 72.902.903 1.05% 18.831.094 0.31% 287,14%
22 Dubai Stary Sigonta AS 66 754 586 0.97% 57.014.022 0,92% 17.08°
23 General Sigorta AS 59.701.609 0.86% 47.361.113 0,77% 26.06%
24 Orient Sigorta AS 50.901.571 0,74% 38.559.271 0.62° 32.01%
25 Turk Nippon Sigorta AS 50.881.899 0.74% 42.820.010 0.69% 18.83%
26 Bereket Sigona AS 39.085.352 0,57% 34.204.615 0,56° 14,07%
27 Quick Sigorta AS 25.573.734 0.37% 0 0.00° 0,00%
28 Gulf Sigorta AS 22.582.981 0.33% 20.747.158 0.34°% 8.85%
29 Koru Sigona AS 17.088.217 0.25% 10 393.904 0,17% 64,41%
30 Turkland Sigonta AS 12.312.058 0.18% 8.889.939 0.14% 38,49%
31 SBN Sigona AS 4.960.494 0.07% 744,411 0.12% -30,57%
32 SS Atlas Kargihkls Sigona Kooperaufi 2492370 0.04% 0 0,00°% 0,00°e
33 Magdeburger Sigorta AS 3.288 0.00° 2.634 0.00% 24.84%,
SEKTOR TOPLAMI 6.916.180.532 100,00% 6.170.691.462 100,00 12,08%

Kaynak: www.tsb.org.tr

Kasko brang: igin pazar pay: biiyiikligiine gére siralanmus sigorta sirketlerinin,
toplam prim iiretimleri ve pazar paylari Tablo 4’de gosterilmistir. 2016 yihmin lideri
Anadolu Anonim Tiirk Sigorta sirketi liderligi birakmasa da Pazar payinin bir kismini
kaybetmigtir. Listenin alt boliimiinde yer alana sirketler 2017 yilinda bir 6nceki yila
kiyasla pazar paylarimi kismen artirmislardir. 2017 yilinda ilk 10 sirketin toplam pazar

payinda kismi azalma goriilmektedir.
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II. BOLUM
GENELLESTIRILMI$ LINEER MODELLEME (GLM)

Genellestirilmis Lineer Modeller (GLM) Normal Dogrusal Modellerin
sinirlayict varsayimlanint esneterek bagimli degiskenin Normal dagilmadigi durumlar
icin analize izin veren degiskenler arasindaki iliskiyi modelleyen bir metodolojidir'’.

Normal dagilmayan veri setlerini modellemek igin gelistirilen bir ysntemdir.

Sigortacilik verileri genellikle Normal dagilim géstermediginden Dogrusal
Regresyon Analizi’nin varsayimlarini karsilamamaktadir. Bu nedenle GLM sigorta

verilerinin analizinde 6nemli yer tutmaktadir.

GLM, standart hatalarin hesaplanabilmesi, giiven araliklarinin belirlenmesi,
hipotez testleri ve model segimi gibi 6zelikleri ile genel bir istatistiksel teoriye
dayanmas: nedeniyle prim fiyatlamada geleneksel yontemlere gore (istiinliik
tasimaktadir. Ayrica GLM’in istatistiksel olarak pek ¢ok alanda kullaniliyor olmasi,
aktiierya bilimi iginde veya disindaki gelismeleri takip etmek agisindan da &nem
tasimaktadir. Ayni zamanda pek gok istatistik paket programin kullanilabilmesi fiyat

belirlemede GLM’in kullanihsim kolaylasgtirmaktadir'.
2.1. Genellestirilmis Lineer Modellerin Yapis

Genelde genellestirilmis olan lineer modellerin ii¢ bileseni bulunmaktadir.

Bunlar su sekilde siralanabilmektedir:

1. Bagimh degiskenin dagilim1
2. Lineer kestiricinin oldugu sistematik boliim
3. Link fonksiyonu

" P. DE JONG & G. Z. HELLER. Generalized Linear Models for Insurance Data. London: Cambridge
University Press, 2008.
'* E. OHLSSON & B. JOHANSON. “Combining Credibility and GLM for Rating of MultiLevel Factors, CAS

2004 Discussion Paper Program’. http: www.csact.org/pubs dpp ppp04, (03.04.2019)
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Genellestirilen lineer modellerin yapilari asagida net sekilde gosterilmektedir:

a. Y1, Y2 ..., ¥a bagiml degisken gozlemleri sirastyla py, u,, .... 3 ortalamaly
birbirlerinden bagimsiz gézlemlerdir.

b. y, gdzlemleri iissel aile tiyesi olan bir dagilima sahiptir.

¢. Modelin sistematik kismt x;, x5, .... x, bagimsiz degiskenlerini

igermektedir.

d. Modeln = X'B = B, + I, Bix; lineer kestirici civarinda olusturulur.

Genellestirilmis  lineer modellerin bilesenleri asagida detayli bigimde

actklanmaktadir.
2.2. Genellestirilmis Lineer Modellerin Bilesenleri

Genellestirilmis lineer modellerde. model bir link fonksiyonu ile bulunur.

n=g(), i=1L2...,n 2.1)

Link fonksiyonu diferansiyellenebilen, monoton bir fonksiyondur.

g?i=1.2,..., n) varyansi, y; ortalamasinin bir fonksiyonudur.
i y i y

Bagimli degisken dagilimi tarafindan taginan &zellikler, genellestirilmis olan
lineer modellerde link fonksiyonu tarafindan iistlenilmistir. Probit ve tamamlayici log-
log link fonksiyonlari yalnizca Binom ve Bernoulli dagilimlariyla beraber kullanilirlar.

Link fonksiyonu yanlis segilirse analizlerin sonucu da yanlis olmaktadir.

Link fonksiyonu belirlenirken genelde denklem ve verilen gii¢ aile link
fonksiyonlarinin  kullanildigr goriilmektedir. Bagimli degisken tarafindan normal
dagilima uygunluk varsayimlarinin gergeklestirilmemesi ile yapilan Box-Cox déniisiimii

ve giig aile link, aymdirlar'.

¥ A.J. NELDER & R. W. WEDDERBURN. “Generalized Linear Models". Journal of the Royal Statistical
Society(135), 1972, , 5. 370-384
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Link fonksiyonunda alternatif birden fazla se¢im bulunmaktadir. Link
fonksiyonu iki sekildedir. Bu fonksiyonlar; kanonik ve kanonik olmayandir. 5= o,

seklinde segilirse eger n,, kanonik link olarak adlandirilmaktadir'®.

Genellestirilmis lineer modellerin diger link fonksiyonlari su sekildedir:

1) Probit link n; = ¢~ [E(y)] dir.
2) Tamamlayici log-log link, 7; = In{In[1 — ]}
3) Giig aile link,

pl, A0

= {ln[ui], 1=0 @2)

bi¢imindedir.
2.3. Lineer Modeller

Aktiieryal incelemelerde varlik ve yiikiimliilik konusunda finansal denge
saglanabilmesi igin  sigortaci tarafindan istlenen riske dair belirsizlik
belirginlestirilmelidir. Modelleme agisindan bakildiginda belirsizligin - minimum
seviyeye gelmesi ©tnem tagimaktadir. Bu sebeple ge¢mis donemlerdeki veri
toplanmakta, analiz edilmekte, model olusturulmakta, bazi yontemlerle parametrelerin
tahmini yapilmakta, duyarlilik analizleriyle model parametreleri incelenmekte ve

bdylece en uygun model belirlenmektedir!’.

Dogrusal model varsayimlarinin  genelde hata terimi ile verildigi
goriilmektedir. Fakat birkag calismada bagimli degiskenle iliskilendirilmis olan

varsayimlara da yer verilmektedir. Bu karmagikligin Sniine gegebilmek igin dogrusal

K. U. AKAY “Genellestiriimis Lineer Modeller Yardimiyla Karma Denemelerin Analizi™. Yaymlanmams
Doktora Tezi. istanbul: Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitilsii, 2007.

' 'S, HABERMAN & A. E. RENSHAW. “Generalized Linear Models and Actuarial Science™. The Statistician,
45(4), 1996, , s. 407-436.
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modellerden biri olan goklu dogrusal regresyon modeli adina hata terimine ve bagimli

degiskene gore yapilmis olan varsayimlar belirtilmektedir'®. (bkz. Tablo 5).

Tablo 5: Coklu Regresyon Modellerinin Goézlemlere ve Hata Terimine Gore

Varsayimlari
Gozlemlere Gore Varsayimlar Hata T
E(Yi|X)) = Bo + Boxis + - + Brexix Vi = Bo + BoXis + -+ + Brxye + &
YilXi~N(X,, B.0%) &~N(0,0%)
(x;, .., x) degiskenleri stokastik degil (x;, ..., xy,) degiskenleri stokastik degil

E(Yi|X;) = XiB Var(Y|X;) = o? E(g;) = 0ve Var(g;) = o2

Y; R.D.’leri bagimsiz g;’ler bagimsiz.
Y; R.D.’leri normal dagilimli &;’ler normal dagilimh

Bu varsayimlara dair yapilmis olan parametre tahmin yontemleri asagida

siralanmaktadir:

. En Cok Olabilirlik Tahmini: L(B) olabilirlik fonksiyonunun maksimize
olabilmesi icin bir # degeri bulunmaktadir. Bir En Cok Olabilirlik tahmin edicisinin
saglamasi gereken ozellikler; degismezlik (invariance), tutarhilik (consistent), minimum

varyanshlik (minimum variance) ve asimptotik yansizliktir (asymtotically unbiased).

2. En Kiigiik Kareler Tahmini: f=1y,~ — ¥i degerinin minimize olmasin
saglayan § = (X' X)X’y degeri bulunmaktadir. En Kiigiik Kareler yénteminde (f ~ N
B, (X’X)" }tahmin edicisi f varsayimini saglamaktadir'’. Buna gore f tahmin edicisi
yansiz olmaktadir ve bu E(g) = 0 durumunda elde edilmektedir. En Cok Olabilirlik

tahmin degeri ve En Kiigiik Kareler tahmin degeri birbirleriyle drtiismektedir.

3. Agirliklandinlmis En Kiigitk Kareler Tahmini: Gézlem sayisi az oldugunda
w, agirhk faktdriiniin modele katihmiyla tahmin yapilmaktadir. w; agirhgi, genelde
exposure yani riskle kargilasan birim sayisi seklinde alinmaktadir. Var(g) = o, / w,

oldugu igin biitiin model agirlik karekokiiyle ¢arpiimaktadir. Kosegen elemanlan W,

'" E. W. FRESS. Regression Modeling With Actuarial and Financial Applications. New York: Cambridge
University Press, 2010.
' DE JONG ve HELLER, (2008) a.g.e.
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+3

agirliklari w; olan kdsegen matriste agirliklandirilmis model ve parametre tahminleri su

sekildedir:

VWi = JwiBo + JwiBixiy + Jwiaxip + - + JWiBy Xy + \Jwig;
Bnglrllklandlrllmls = X'wx)“'x'wy 2.3)

Bagtrltklandlrllnus"’N{ﬁr o? (X,WX)-I}

Ozellikle siniflandiriimis  verilerin - modellenmesi i¢in agirliklandininusg
tahminler kullanilmaktadir. En Kiigiik Kareler tahmin edicileri tarafindan yansizhk ve
hata terimi varyansina dair saglanan ozellikler, Agirliklandirilmis En Kiiiik Kareler
tahmin edicileri tarafindan da saglanmaktadir. Dogrusal model ¢esitlerinden olan
regresyon modelleri, bagimli ve bagimsiz degiskenler aras: iliskilerin agiklanmasi igin
kullanilmaktadir. Regresyon modellerinin kullaniminda 6n sart. modelin sabit bir
varyansi olmasi ve hata teriminin normal dagilimi uyum saglamasidir. Bu sartlari
saglamayan veri kiimesinde doniisiimler yapilmakta ve veri ile mode! uygunlastiriimaya
¢alisiimaktadir. Normal dagilima uyum saglamak amaciyla verilen logaritmasinin alimi
gibi dogrusal doniisiimlerin uygulanabildigi belirtilmektedir. Sabit varyans igin En
Kigiik Kareler ve Agirliklandinimis En Kiigiik Kareler yontemleri kullanilabilmektedir.

Bu déniisiimlerin disinda kullaniminda sorun olmayacak alternatif ise GLM’lerdir.

Sigorta hasari sayis1 gibi aktiieryal veri kiimeleri genelde simetrik olmayan
saga carpik dagilimli olmaktadir. Ug degerlerin yer aldig1 bu sekildeki veri kiimelerinde
yapilan modellemeler, simetrik dagilm olan normal dagilim  varsayimini
saglamayabilmektedir. Ayni zamanda hasar sayist verisinin kesikli dagilimi, hata
terimleri ile normal dagilim arasinda uyum sorunu yasanmasina yol agmaktadir. Bu
sebeple klasik dogrusal modellerin kullanimi yanhs bulunmaktadir. Bu tarz verilerin
analizinde hata teriminin normal dagiimli veri olmasi yerine, bagimh degiskenin iistel
dagihm ailesiden herhangi bir dagilimla uyum gostermesi durumunda, GLM’ler

kullarulabilmektedir. Klasik dogrusal modellerin genellestirilmis sekli GLM’lerdir®.

i}

HABERMAN ve RENSHAW, a.g.m.
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GLM agiklayici degiskenlerin dogrusal fonksiyonu seklinde déniistiiriilen
ortalamayi modellemektedir’’. GLM’ler bagimh degiskeni yanit, bagimsizlar ise
agiklayict degiskenler seklinde ele almaktadirlar. Bagimh degiskeninin UDA (binom.
Poisson, normal. gamma. ters Gauss. negatif binom) *dan gelmesi GLM igin yeterli
olmaktadir. Bu nokta UDA’ya dair dagilimlar. varsayimlar ve 6zelliklerden soz etmek

6nemlidir.
2.4. Ustel Dagihm Ailesi

Hasar sayisi ve hasar tutarinin dagihmi, hayat disi sigortalarin fiyatlandirilmasi
icin 6nem tagimaktadir. Hasar sayilarinda genelde Poisson, binom , negatif binom gibi
kesikli dagilimlar kullaniimaktadir. Hasar tutarinda tercih edilen dagimlar ise normal,
gamma, ki-kare, log-normal, dirichlet, ters-Gauss gibi siireklidir. Bu dagtlimlardan
Poisson, binom , negatif binom, normal, gamma ve ters-Gauss, Ustel Dagilim
Ailesinden gelen dagilimlardir. Ustel Dagilim Ailesi, GLM'lerin anahtaridir. Ustel

Dagilim Ailesi i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu su sekildedir:

y0-a(8)

f) =c(y.B)exp {T} (2.4)

8 kanonik parametresi (veya dogal parametre) ve ¢ yayihm parametresi (veya
Olgek parametresi)’dir. @ kanonik parametresinin y), ya, ..., yo gozlemlerine bagli
oldugu, ¢ yayilim parametresinin ise her gdzlemde sabit oldugu belirtilmektedir®.
Genelde esitlik 2.6 tstel dagilim ailesindeki biitiin dagilimlari temsil eder fakat @ Ba(f
ve c(y, @) degerleri, kullanilacak dagilim tiiriine gore secilip 6zellestirilebilmektedir.
Ustel Dagilim Ailesindeki her dagilm icin 6 kanonik parametresi, ¢ yayihm
parametresi ve a(0) alacag: degerler Tablo 8'de gosterilmigtir™. Cizelgede beklenen
deger ve varyans ifadeleri, verilen  parametresinden yola gikilarak hesap edilmistir.
Ornek vermek gerekirse Poisson dagilimi igin 6=Ilnp oldugu zaman varyans ve beklenen

deger p‘ye bagh olmaktadir.

*' K. ANTONIO & J. BEIRLANT “Risk Classification in NonLife Insurance™. Proceedings of the 4th Actuarial
and Financial Mathematics Day. Brussels, 2006.

DE JONG ve HELLER,(2008) a.g.e..

DE JONG ve HELLER,(2008) a.g.e..
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Tablo 6: Ustel Dagilim Ailesi ve Parametreleri

Dagihm Tirii 0 a(6) ] EQy) | v = va;(y)
. l p 0
Binom (n, p) nI_ » nin(1 + €% l np np(1 —p)
Poisson () Inu e [ T} U
1
Normal (g, 0'2) U 562 o? u l
1 [
Gamma (a, ) -= —In(—86) - a a?
a B
Inv. Gau. (a, B) —51—2 —/-20 B a al
a
Neg. Bi In i : In(1 0 l 1
eg. Bin. (n,p) [+ mp —-I; n(l - pe?) n n(l + np)

Ustel Dagihm Ailesi igin genel ortalama ve varyans su sekildeki esitlikler ile

verilebilmektedir:

da(8)

n=EQ) =% 2.5
Var(y) = (b%’l

Varyans Fonksiyonu: V() fonksiyonuyla gosterilen varyans fonksiyonu,
ortalama ve varyans arasina bulunan iliskiyi gstermektedir. Varyans fonksiyonlarinin
iki bakimdan 6nemi bulunmaktadir. 1lki direkt gozlemlerin ortalamasiyla iliskili olma.
durumudur. ikincisi ise pal"ametre tahmini i¢in kullanilan yntemin belirlenmesi igin
kullanimidir.  ¥(z9 Ustel Dagihm  Ailesinde  bulunan dagilimlardan  biri
ozellestirilemediginde asiri yayihm ve zaman durumunda parametre tahmini igin log-
olabilirlik yerine yari-olabilirlik secilebilmektedir. Varyans fonksiyonu asagidaki

sekilde gosterilmektedir®®.

a2a(e) _ (B9 _ou _
962 — 98 a8 40 (2.6)

* DE JONG ve HELLER, (2008) a.g.c.
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Esitlik 2.8 ile belirtilmis olan bagimli degiskeni varyansi, varyans fonksiyonu

ile sekildeki gibi gosterilmektedir:
Var(y) = oV(p) (2.7

Ustel Dagilim Ailesinde 8 ve ¢ parametreleri tahmin edilirken momentler
yontemi ve En Cok Olabilirlik tahmin y6ntemlerinin kullanildigi goriilmektedir. lyi bir
En Cok Olabilirlik tahmin edicisinde bulunmasi gereken o6zellikler asagida

siralanmaktadir: .

¢ Degismezlik: Bir parametre fonksiyonunun (monoton) tahmin edici, onun
tahmin edici fonksiyonu olmaktadir. g monoton bir fonksiyon oldugu
zaman 6 parametresinin En Cok Olabilirlik tahmin edici € ise, g(6)’nin En
Cok Olabilirlik tahmin edicisi de g(8) olmaktadir.

e Asimptotik Yansizhk: Orneklem biiyiikliigiiniin artmasiyla tahmin edicinin
beklenen degerinin  kendisine yaklasiyor olmasi beklenmektedir.
Asimptotik yansizlik, £(86) oldugu zaman saglanmaktadir.

o Tutarlilk: Orneklem biiyiikliigiiniin artmas ile tahmin edicinin dagilimi.

parametre dagilimina yaklasmaktadir.

* Kiigiik Varyanshlik: Varyans degerleri ve parametrelerin giivenirliligi test
edilebilmektedir. Kiigiik varyans durumu oldugunda tahmin edicinin
giivenilirligi artmaktadir. Orneklem biiyiikligiiniin artmasi daha kiigiik

varyans elde etme ihtimalini artirmaktadir.

Bu &zelliklerin birgogunda drneklem biiyiikliigii fazlaligi ya da sonsuza gitme
sarttir.  Bu durumda &zelliklerin  asimptotik ozellik seklinde isimlendirildigi
belirtilmektedir. Aktiiertal uygulamalarda genelde tek parametreli Ustel Dagilim Ailesi

kullanildigs gériilmektedir?.

* J. A NELDER & R. J. VERALL. “*Credibility Theory and Generalized Linear Models™. ASTIN Bulletin, 27(1),
1997,,s. 71-82.
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2.5. Modellemenin Onemi ve Basamaklari

Modellemenin amaci, elde bulunan veriden gikarimlar yapmak ve béylece
gelecege yonelik dngorii elde edebilmektedir. En 6nem tasiyan noktalardan biri ise veri
kiimesine uygun modelleme yapisinin segimidir. Bu sebepten dolayi 6ncelikle yapilacak
olan iglem verinin diizglin veride incelenmesidir. Bdylece veri tiirii ve ona uygun olan
modelleme karar verilebilecektir. GLMnin sigorta uygulamalarinda en sik kullanilan
dagilimlar; Poisson. Bilesik Poisson ve Gammadir’®. GLM uygulamalarinda Poisson
dagiliminin hasar dagilimt igin, Gamma dagiliminin ise hasar tutarinin modellenmesi
igin  kullamldig: gériilmektedir. Mode! tanimi bagimli degisken ve agiklayici
degiskenler arasinda olan iliski ve bagimli degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonunu
belirtmektedir. Ardindan modelin parametre tahminleri yapilmaktadir. Modelin
anlamlihg test edildikten sonra giiven araliklari ve hipotez testleri gibi istatistiki

islemler ile ¢ikarimlar yapxlmaktad|r27. Bu adimlar su sekilde olmaktadir:

Bagimli degiskenine uygun binom, normal. Poisson gibi bir parametrik

dagilim segilmektedir.

e g () link fonksiyonu bagimli degisken dagilimi dogrultusunda segilir.

e xagiklayici degiskenleri segilir.

® X, X2 ..., X; agiklayici degiskenlerine karsihk gelen y,, ys..., y, gozlemleri
bulunur.

e Parametre tahmini yapilir.

e Uyum iyiligi testleriyle model test edilir.
2.6. Model Parametrelerinin Tahmini

Parametreler tahmin edilitken En Cok Olabilirlik ydnteminin ¢ok sik
kullanildigi goriilmektedir. B katsayisi, En Cok Olabilirlik esitligiyle birlikte Newton-
Raphson gibi tekrarli hesaplamalarla bulunmaktadir. Model parametrelerinin
tahmininde log-olabilirlik fonksiyonlar1 énemli olmaktadir. Uygulamada eger birim

link fonksiyonu normal dagilim igin, logaritmik link fonksiyonu Poisson

*  OHLSSON ve JOHANSON, a.g.m.
7 J. A. DOBSON, An Introduction to Generalized Linear Models. London: Chapman and Hall CRC, 2002.
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dagilimi igin, logit link fonksiyonu binom dagilim: igin. ters link fonksiyonu ise

gamma dagilimi i¢in kullanilmaktadir.

1) Normal dagilim igin Log-Olabilirlik Fonksiyonu

15
CWYi—ue yE o1 )

2) Poisson Dagilim1 igin Log-Olabilirlik Fonksiyonu

L(B) = yilogu; — u; — log y;!

Gamma ve binom dagilimlar igin log-olabilirlik fonksiyonlarinin kapali
yapilari ¢ok karigik olmaktadir™. En Cok Olabilirlik yonteminin kullanilmasi igin
varsayimi ya da dagilim bilgisi gerekmektedir. Bunlar elde olmadiginda En Kiigiik
Kareler ya da yari-En Cok Olabilirlik kullanilmaktadir. En Cok Olabilirlik tahmin
edicilerinin hesabinda iteratif yontemleri de tercih edilmektedir. Bunlardan biri de

Newton-Raphson yontemidir.
2.6.1. En Cok Olabilirlik Parametre Tahmini

Bagimli degiskenin i. gozlemi i = (1,2, .... Ny, = X'B = XI_ x;;B; lineer

kestiriciye sahipken matris formunda bagimh degisken:

=)+ ()

olur. Lineer kestiriciler £(Y) = u ile monoton ve diferansiyellenebilir olan gf) link

fonksiyonunun baglantili oldugu géz 6niinde bulunduruldugunda,

sw=("")=n 2.9

bigiminde olursa g(u;) = X'B ve E(Y) = y; = b'(®,) oldugundan @, parametreleri B

parametrelerine bagh yani @; = @;(B) olur. Tiirevler;

** HABERMAN ve RENSHAW, a.g.m., NELDER ve VERALL, a.g.m.
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O _ vi=b'(8) _ Yi—u

36, a(@ ~ a(@) (2.10)
Ui b’(9,) oldugu igin:
Z_Zi _ azﬁzgmﬁk = x, 2.12)

seklindedir. Link fonksiyonu belirlenmeden tiirevin tanimlanmasi miimkiin degildir.

Fisher bilgi matrisi;

1p) = E(- %%) = X'WX (2.13)

2.6.2. Newton Raphson Yontemi

Lineer olmayan denklemlerin ¢6ziimiinde kullanilan iteratif yontemlerden biri
Newton-Raphson ydntemidir. Lineer olmayan denklemin ¢6ziilmesi, fonksiyonun
maksimumda bulundugu noktanin belirlenmesi i¢in énemlidir. Bu y&netim baslangici
¢6ziim igin baslangi¢ tahmini ile olmaktadir. Ardindan ikinci dereceli bir polinom ve
baslangi¢ tahmininin birligi ile maksimize edilecek fonksiyona yaklasiimaktadir. Bu
noktada polinomun maksimize oldugu degerin konumunun bilinmesi ile ikinci tahmin
elde edilmektedir. Ardindan diger ikinci dereceli polinom ve ikinci tahminin birlikteligi
ile fonksiyona yaklasilmaktadir. Bu noktada polinomun maksimize oldugu konumda
ii¢lincii tahmin elde edilmektedir. Bu sirayla ilerlenmekte ve Newton-Raphson y6ntemi
ile bir tahmin dizisi saglanmaktadir. Bu dizi, fonksiyonun uygun ya da baslangig

tahmininin iyi oldugu noktada maksimum konuma yakinsamaktadir™.

Cok degiskenli bir fonksiyonun tiim ikinci tiirev bilgisini yakalayarak, Hesyan
matrisi tek degiskenli analizde siradan ikinci tiireve benzer bir rol oynar. Cok degiskenli

fonksiyonlarin ikinci dereceden kestirimleri, biraz ikinci mertebeden Taylor

¥ A. AGRESTI, Categorical Data Analysis. New York: John Wiley & Sons, Inc. 2002.
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polinomuna benzer. ama ok degiskenli fonksiyonlar igindir. Ikinci kismi tiirév.testi,

cok degiskenli bir fonksiyonun maksimum/minimumunu bulmaniza yardimci olur.

Bu yontemle L(B) fonksiyonunu maksimum yaparak (3 parametre tahmininin

belirlenmesi igin

' v =( 3B, ' 9B, )

8%L(B)
9Ba0By

almir. H matrisi elemanlar: hy, = bigiminde tammlanir. u vektdrii ile H matrisinin

B tahmininin #() iterasyonu olan " de degerlendirilen degerleri 1™ ve H" olarak

degerlendirilirse t. adimdaki iterasyon ikinci mertebe Taylor serisi agilimi ile 8 ve

»

L(B) fonksiyonuna yakiaslr:

L(B) = L(BY) +u® + (8~ B9) + (3) (B~ BV) HO(B - V) (2.19)

Bu agilimda her iki tarafin f parametresine gore tiirevi alinr, ve sifira esitlenir

ise:
aLa_? ~ u® - BHO(—p®) = g
olur. Sonraki tahmin:
. BEHD = O _ (HO) Ty ® .(2_15)

bigiminde yazilabilir.
2.6.3. Fisher-Scoring Algoritmasi

Fisher-Scoring algoritmasi, f parametresinin en ¢ok olabilirlik tahminini
bulmak igin kullanilabilen; agirliklarin iteratif olarak ele alindigi, lineer regresyonda
agirhiklandinlmig en kiigiik kareler yontemine benzeyen bir algoritmadir. Fisher bilgi

matrisi kullanimi ile temellenen algoritma,
ﬁ(t+1) - ﬂt - (lt)—lqt
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1O 4 gE+D) = J(O)ge 4 gt
Bigimindedir. Algoritmann formiilii: /' -~ (X" W% X) olmak iizere;
(x'whx)pE+) = (x'w I X) gk + gk (2.16)

Bi¢imindedir. 2.18 numaral denklemde sag vektdriin bilesenleri;

(k)
xijZin_(3pi\? (k) ‘ i)y rap .
@ Zn [zi van(Y;) (an,-) h ] +2 var(Y;) (Bm)' (‘P— 12, .. 'p) @.17)

seklinde verilebilir. En ok olabilirlik tahmincisi B ise soyle elde edilir®®;
Bl+1) = (X'WRX)1 X' WK 20 (2.18)
2.7. Hipotez Testleri

Hipotez , parametre hakkindaki bir inanistir.Parametre hakkindaki inanisi test
etmek igin hipotez testi yapilir. Hipotez testleri sayesinde omekden elde edilen

istatistikler araciliiyla anakiitle parametreleri hakkinda karar verilir.
2.7.1. Wald Testi

Wald testi, egim parametresi f1° in en gok olabilirlik tahmini ile bu tahminin
standart hatasini karsilastirmaya dayanmaktadir. 1 "B * nin standart hatasi, kovaryans

matrisindeki késegen elemanlarinin kareksklerinin alinmasiyla elde edilmektedir.

Standart hatalarin tahminleri Ao : f; = 0 hipotezinin test edilmesi amaciyla

asagidaki formiille ifade edilen Wald testiyle gergeklestirilmektedir:

=)

Bu test; sonug ¢ikarimi ve parametre giiven araliklarinin belirlenmesi igin de

kullanilmaktadir®'.

% C.R. RAO & H. TOUTENBURG. Linear Models: Least Squares and Alternatives. USA, 1999,
3" P. MCCULLAGH & J. A. NELDER. Generalized Linear Models. London: Chapman and Hall, 1989,
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2.7.2. Likelihood Oran Testi

Genis 6rneklemlerde Pearson ki-kare ile ayni sonucu verir. Ozellikle az sayida

ormeklemin oldugu tablolarda faydalidir.

Likelihood ya da olabilirlik oran testinin sapma degeri asagidaki formiil ile
tanimlanmaktadir:

_ L(B)
D(B) = —2In r#)] (2.20)

Formiildeki D(B) ifadesi “uyum iyiligi” bi¢iminde tanimlanmaktadir.
Denklemde verilen bu test kiiglik 6rneklemlere iliskin problemlerde kullanimi uygun
olmayan bir testtir. Wald testi daha kisa siirede hesaplanabildiginden Likelihood oran
testine gore daha sik tercih edilmektedir. Bunun yaninda Likelihood oran testinin her bir

parametre testinde alt model uydurumu gerekmektedir’>.
2.7.3. Pearson Ki-Kare Testi

Orneklem sayisindan son derece etkilenir. Cok genis drneklerde en ufak sapma
bile anlamliyken kiigik &rmeklemlerde bilyiik sapmalar bile anlamsizdir. Orneklem

boyutu kiigiilditkge degeri diiger.

Bir diger hipotez testi olan Pearson Ki-Kare testi, asagidaki formiille ifade
edilmektedir:
2 _wn (B _ 1 an (=R “
e = Ly T s 2 v @21)
Y rastgele degiskeninin gergeklesen bir y degeri igin a(g) = I olmasi halinde
asagidaki sekilde ifade elde edilmektedir ve buna lgeklenmis Pearson ki-kare istatistigi
ad1 verilmektedir:

2 _lyn (r-@)?
X5 = s2i=17yq, (2.22)

S, L. LEWIS, R. H. MONTGOMERY & R. H. MYERS. ~Confidence Interval Coverage for Designed
Experiments Analyzed with GLMs™. Journal of Quality Technology, 2001, s. 279-292,
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Pearson ki-kare testi, yayilim parametresinin tahmini i¢in kullanilmaktadir®.
2.8. Bilgi Kriterleri

Bilgi kriterleri agiklayic1 degiskenlerin sayisini tespit etmek igin yaygin olarak
kullaniimaktadir. Modelin anlamliligi ve varyansi arasinda karsihkh iyi bir denge
olusturmaktadir. Model derecesinin belirlenmesinde en ok olabilirlik yonteminin

kullaniimasi, her zaman model igin en biiyiik dereceyi segmek anlamini tagir.
2.8.1. Akaike Bilgi kriteri (AIC)

AIC, model karsilastirmalarinda en iyi modelin segilebilmesi amaciyla
kullanilan bilgi kriteridir. Burada ig ige gegmemis modeller ya da farkli 6rneklemlerden
elde edilen modeller igin karsilagtirma yapilabilmektedir. AIC formiilii, asagida

verilmektedir:
AlIC=-2inL (@) + 2k (2.23)

Bu kriterde aymi link ve varyans fonksiyonuna sahip ancak farkh degiskenli

GLM kargilastirmalari uygun gériilmektedir®.
2.8.2. Schwarz (Bayesyen) Bilgi Kriteri (BIC)

BIC, AIC’ye benzer bigimde i¢ ice ge¢mis ve geememis modellerin
¢
karsilagtinlmasinda kullanilmaktadir. Daha iyi uyum gosteren model AIC’de oldugu

gibi daha kiigiik degere sahiptir. Kriterin formiilii agagida verilmistir:
BIC=-2InL ®x)+kinn (2.24)

Asagidaki tabloda ise BIC kriteri kapsaminda model tercihi dereceleri

verilmektedir:

3 6. KORUCU. “Genellestirilmis Lineer Modellerde Mode! Segimi Uzerine Alternatif Bir Yaklasim™,
Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi. istanbul Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2010, 5.23.

M B. HUA & J. SHAOB. “Generalized linear model selection using R2". Journal of Statistical Planning and
Inference, 2008, s. 3705-3712.
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Tablo 7: BIC Kriterlerine Goére Model Tercihi Dereceleri

|fark| Tercih Derecesi
0-2 Zayif
2-8 Pozitif
B 6-10 Giiclii
>10 Cok Giiclii

2.9. Artiklar (Residuals)

Artiklar modellenmis degerlerin standart sapmasiyla standart hale getirilen
artiklardir. Déniisiim hesaplanan artiklarin standart normal dagilima yaklasik oldugu

bigimde segilir.
2.9.1. Pearson Artiklar

Y, gozlemi igin ham artik €, = y, - , biciminde tanimlanmaktadir. Bu artiklar
modellenmis degerlerin standart sapmasiyla standart hale getirilen artiklardir ve su
bigimde ifade edilmektedirler:

€i,pearson = yi;J:i v (2.25)

Bu artiklar Person ki-kare ile iliskili olup eger model tutarhiysa biiyiik
orneklemler séz konusu oldugunda sabit varyansla yaklasik sekilde normal dagildigs
kabul edilmektedir. Fakat 9; standart hatasi ile bu artiklarin varyansiyla
standartlagtirldiklarina dahi 1 oldugu kabul edilmemektedir. Person artiklarinda
standart hatalarinin diizeltilmis hali asagidaki formiille elde edilebilmektedir:

e;Pearson

Ciadjp =~ og T (2.26)
2.9.2. Anscombe Artiklan

Anscombe, artiklarin gozlenen veri ile modellenmis degerlerin gesitli

doniisiimlerine dayali olarak tanimlanabilecegini 1953’te ifade etmistir. Buna gére
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doniisim  hesaplanan artiklarin standart normal dagilima yaklasik oldugu bicimde

segilir ve bu artiklar asagidaki formiil ile tanimlanmaktadir:

— _ ADI-AG)
€i,Anscombe = var (A ~-AGD) (227)

Yukaridaki formiilde A(.) fonksiyonu, veri tiirii gergevesinde segilmektedir®>.

2.9.3. Sapma (Deviance) Artiklari

Gozlem sayisi i modelin uyum 6lgiisii bigiminde sapmaya asagidaki ifade

kapsaminda katkida bulunmaktadir:

n

D= di
i=1
Sapma  artiklarinin tamimlanmast  ise  asagidaki  formiil ile
gergeklestirilmektedir:
€isapma = sign(y; — }"’;)x/d_l (2.28)

Sapma artiklarinin standart formu ise su bigimde ifade edilmektedir:

Eisap
€iadjp = ,—ii:: : (2.29)

Burada H,, ifadesi Hessian matrisinin kdgegen elemanlarini g(‘jstennektedirm.

2.10. Giiven Araliklan

B = (B1. B2 B3 ... By)’ parametrelerinde bireysel elemanlar dogrultusunda
olusturulacak giiven arahklar;, Likelihood oran testi ya da Wald testi ile

olusturulmaktadir®’.

% E. OHLSSON & B. JOHANSSON. “Non-Life Insurance Pricing with Generalized Linear Models™. Springer,
(174), 2010, 5.211

% KORUCU, a.g.t., s.28.

¥ A. KHURL Linear Models Methodology. USA: Chapman & Hall, 2010, 5.483.
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Wald giiven araliklarinda GLM igin &mek hacmi sonsuza yaklasirken

asagidaki ifade yaklasik olarak normal dagilimlidir:

Biki i -12,..,q (2.30)
Bagiml degiskenin ortalama degeri igin giiven araliklari kapsaminda ortalama

U (x) tizerindeki giiven arahg asagidaki bicimde ifade edilmektedir:
o 1
97 [¥B + L (XWX) x5, ) @31)
2.11. Ozel Genellestirilmis Lineer Modeller

2.11.1. Dogrusal Regresyon Modeli

Degiskenler arast iligkilerin incelenebilmesi igin birgok modelin oldugu
goriilmektedir. Bu modellerden biri de dogrusal modellerdir. Bu modellerde olan
dogrusallik varsayimi, parametreler arasi iliskinin dogrusalligindan dolayidir. Ornegin;
BotBix1+...+8pxp,  PotPixi+P2x?1 veya [o+Pixi+Bzx24P3xix2  modellerindeki
parametreler dogrusaldir. Agiklayici degiskenlerin polinomiyal veya garpimsal oldugu
goriilmektedir'®. Bunlarda amag, gézlemlenen bir degiskende olan degisimin, bir ya da
daha fazla gozlemlenen degiskenle agiklanmasidir. Bu degisimi, bir degiskenle
agiklamig olan modeller basit dogrusal modellerdir. Ancak daha fazla degiskenle
agiklamis olanlar ¢oklu dogrusal model olarak adlandirilmiglardir. Farkli kaynaklarda
bagimli degisken ya da sonug degiskeni olarak isimlendirilen Y bagimh degiskeni;
bagimsiz degisken, es degisken, tahmin edici, risk faktorii, digsal degisken ve regressr
olarak isimlendirilen ise X agiklayic1 degiskenidir. Genellikle bir dogrusal modelin sekli

sOyledir:
E(ylx) = Bo + B1x1 + Boxa + -+ + Bpx, (2.32)

Esitligin farkl bir bigimi ise su sekilde gésterilebilmektedir:

% DE JONG ve HELLER,(2008), a.g.e.
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y= ﬁo + ﬁ1x1 + ﬁzXz + -+ ﬁpxp + ¢, E(E) =0 (233)

Bu model matris olarak ¥ A - ¢ seklinde gosterilmektedir. Burada Y = (y,,
Y2 Y3 .., ¥a/l seklinde gézlem vektorii, X nxp boyutlu agiklayici degisken matrisi.
B={Bu B .., B} parametre vektorii ve e={¢), &, ..., &} hata vektoridir. B = (B,
Bi ... By} parametrelerinin bulunmas: igin 1980’lerde yapilan ilk ¢alisma, hata
terimlerinin karelerini toplayan &€ = ¥; &’ ifadesini en az yapan [ degerlerini, bu
parametrelerin  tahmini  seklinde kabul edilmesidir. Sonradan 6nerilen bazi
yaklagimlarda ise hata teriminin ortalamast ve varyansina iliskin varsayimlar

yapilmistr®. Bu model varsaytmlarinda kullanilan hata terimi £ =Y — X dur.
Klasik dogrusal bir modelde asagidaki 6zelliklerin oldugu kabul edifmektedir:

* Sabit Varyanshlik (Homoskedastic): Var(g) = o2 , ¢° sonlu ve sabit bir
degerdir.

e Normal Dagilimhlik (Normal): £~ N (0, ¢2)

e lliskisizlik (Uncorrelated): Her y gozlemi bagimsiz olarak bulunmaktadir. &

hata terimleri de bagimsiz veya iliskisiz olmaktadir.
2.11.2.Gamma Regresyon Modeli

Gamma dagihim, istatistik ve olasilik teorisi diginda beta dagilimiyla beraber
matematik teorisinde de genis bigimde kullanilmaktadir. Bunun yaninda gamma
dagilim giivenilirlik uygulamalarinda da kullaniimakta olup tiim t > 0 degerleri igin su
bi¢imde tanimlanmaktadir®'.

(@) = [, x* Y. e ™ .dx (2.34)

Gamma reresyon modelinde 7; Gamma (B, k o) varsayilmistir. {liskili

kiimiilatif siklik fonksiyonu asagida verilmistir:

¥ MCCULLAGH ve NELDER, a.g.e., 5.21-25.
" DE JONG ve HELLER, a.g.e., 5.35-40.
' M. AYTAC Matematiksel istatistik. Bursa: Ezgi Kitabevi, 2012.
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eger K >0 ise [(y,u)
F(7) ={eger K =0 ise P(2) (2.35)
eger K <0 ise 1—1I(y,u)

Burada kiimiilatif siklik fonksiyonu ile asagida verilen ifade, tamamlanmamis

gamma fonksiyonudur:

1

l(a,x) =m

Jy evvaldy (2.36)
Dolayisiyla sonug olarak fonksiyon;
E{In(T;)lx} = Bo + x8; + e(w;) (237)
bigimindedir.
2.11.3.Ters-Gauss (Inverse Gaussian) Regresyon Modeli

Ters-Gauss dagilimi genellikle pozitif ve saga ¢arpik veri setlerini tanimlamak
amaciyla siklikla kullanilmaktadir®. Kisilerin hasar talebi sayisinin A parametresi ile
poisson dagildigi ve A parametresinin degisken bir dagilim fonksiyonu olan A degerinin

gozlenen degeri oldugu varsayildiginda A ifadesinin dagilimi Ters-Gauss ile asagidaki

bigimde ifade edilmektedir:

-g?

e g h>0 (2.38)

U= fr

vamhh

2.12. Genellestirilmis Lineer Karma Modeller

GLM’nin rastgele etkiler sonucu genisletilmis hali GLKM’dir. GLM’de biitiin
agiklayici degiskenlerin sabit etki degiskenleri seklinde diisiiniildiigii, GLKM’de ise
sabit ve rastgele etkiler diisiiniildiigii belirtiimektedir. Kiimelenmis veriler ve panel
verilerin analizinde GLKM'ler ¢ok sik kullanilmaktadir. Aktiierya verilerinin sabit ve
rastgele etkileri bir arada barindirdigi sGylenebilmektedir. Bu sebeple GLKM ile

modelleme daha uygun olmaktadir.

** M. DENUIT & P. LAMBERT. “Smoothed NPML Estimation of the Risk Distribution Underlying Bonus-Malus
Systems”. Proceedings of the Casualty Actuarial Society, 88(169), 2001.
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Nelder ve Verall'a (1989) gore GLM, rastgele etkileri de i¢inde barindiran bir
regresyon kredibilite modeli seklinde ele alnabilmektedir. GLM rastgele etkiler
sonucunda GLKM'ye doniismektedir. Bu GDKM'de bir regresyon kredibilite modeli
seklinde ifade edilmektedir. GLKM ye dair yapilan bu arastirmalardan sonra Antonio
ve Beirlant (2007) ve Ohlsson (2010) tarafinda da ¢alismalar yaptlmistir. GLKM’ler,
link fonksiyonu, dogrusal bilesen ve GLM gibi olasilik yogunluk fonksiyonu gibi model
bilesenlerden meydana gelmektedirler. Karma modellerde rastgele etki degiskeninin
devreye girdigi goriilmektedir. Bu durum ikili ve siniflandirilmis veri analizlerinde
onemli olmaktadir*®. GLKM’de rastgele etki kullammi, g regresyon katsayilarinin bir

alt kiimesi igin gézlemlerde heterojenlik olmas: fikriden dolayidir*.

Antonio ve Beirlant (2007), Aktiierya Bilimlerinde GLKM’lerin kullanimina
dair bir aragtirma yapmuslardir. GLM'de gozlemlerin birbirlerinden bagimsiz oldugu
varsayimi vardir fakat risk siniflart birbiri ile bagimli olmakta ve risk siniflari ile
¢alisirken GDKM’ler kullamilmahidir. Bu tarz verilerde bagimhilik problemi
yasanabilmektedir. Meydana getirilen siniflar iginde bagimhiligin yok edilmesi i¢in
GDKM'’lerde siniflara ozel rastgele etki degiskeni belirlenmektedir. Bu rastgele etki
degiskeninin elde oldugu varsayiminda siniflar arasinda bagimsizhk sarti elde
edilmektedir. Veri doniisiimii gereksinimi olmamasi ve iistel aileden farkh dagilimlarda

kullanilabildigi i¢in GLKM de GLM kadar énemli bir yéntem olarak gdriilmektedir®’.

Dannenburg ve arkadaslart (1996), kredibilite faktérleri tiiriinden risk primine
dair tahmin elde etmek igin kredibilite hesaplamalari yapmis ve farkh gozlemlere
agirliklandirma yapmislardir. Yapilan bu aragtirmalar, bilinmeyen varyans bilesenleri ve
B'nin  fonksiyonlaridir. Karma modellerde bu tarz fonksiyonlarin modellenmesi

yararlidir. Bunun nedeni ise su sekilde siralanabilmektedir*®;

* Rastgelene etkilerin tahminlere etki edebilmesi

¥ J. GARRIDO & J. ZHOU. “Full Credibility with Generalized Linear and Mixed Models”. ASTIN Bulletin,

39(1), 2009, s. 61-80.

K. ANTONIO ve J. BEIRLANT -Actuarial Statistics with Generalized Linear Mixed Models™. Insurance:
Mathematics and Economics, (19), 2007.

** ANTONIO ve BEIRLANT, a.g.m

6 ANTONIO ve BEIRLANT, a.g.m..
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* Bu modellerin regresyon katsayist (B) ve varyans bilesenlerini modele ayni

esnada dahil edebilmesi ve daha genis modelleme imkani sunabilmesi

Sigorta portfoyiinde birden gok risk sinifi ortaya ¢iktiginda, risk siniflarinin
gerceklesmis hasar sayisina etkisini incelemek icin GLKM'ler kullanilabilmektedir.
GLM’de parametreler sabit etkilerdir, fakat GI:le’de sabit ve rastgeledir. GLKM’lerde
[ ve u rastgele etki parametrelerinin tahmini igin bircok yéntem kullanilabilmektedir.
Bunlar; Sinirlandirtlnug S6zde Olabilirlik (Restricted Pseudo-Likelihood), Cezali Yari-
Olabilirlik (Penalized Quasi-Likelihood(PQL)), en g¢ok olabilirlik yaklasimlari igin
Monte- Carlo Yontemi, Bayesci Yontem, dogrusallagtirma temelli S6zde-Olabilirlik
(Pseudo-Likelihood), Gauss-Hermite Tiimlevi (Gauss-Hermite Quadrature), Laplace
Yakinsamasi, Genellestirilmis Tahmin Esitligi (Generalized Estimating Equation)

olarak siralanabilmektedir?’.
2.13. Model Se¢imi

Modellemede parametre tahmininden sonra ortaya gikan model igin uyum
iyiligi testlerinin yapilmasi gerekmektedir. Olgiit, model segimi igin biiyiik Gnem
tagimaktadir. Ornek vermek gerekirse; yalnizca Y ve Y'nin bir doniistimii (logY gibi)
arasinda hangisinin uygun olduguna dair sorulan soruya verilecek yamit ¢ok nemlidir.
GLM'lerde model sonuglari yorumlanirken, en iyi modelin segimi igin bilgi
kisitlarindan  faydalanilabilmektedir. Modellerin karsilagtinlmasinda L olabilirlik
degerini, p parametre sayisini, n Srneklem biiyiikliigiinii, S artik kareler toplamint ve o®

varyansini ifade etmek iizere kullanilacak kisitlar su sekilde siralanabilmektedir*®:

Log-Olabilirlik Degeri
AIC: Akaike Bilgi Kriteri (-2L + 2p ) veya (S/c° + 2p)
BIC: Bayesci Bilgi Kriteri (-2L + plogn) veya (S/¢” + plogn).

S / o islemi, gozlemlenmis verilerin modellenmesi noktasinda yanlihgin

olgiilmesini saglamaktadir ve kiigiik olmasi beklenmektedir.

' T. KOG ve M. A. CENGIZ. “Genellestirilmis Linear Karma Modellerde Tahmin Yéntemlerinin Uygulamah

~ Karsilagtinlmasi™, Karaelmas Fen ve Miihendislik Dergisi, 2(2), 2012, s. 47-52.
# KOG ve CENGIZ. a.g.m., s.35.
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e AICC: Akaike Bilgi Kriterinin Kiigik Omeklem Yanli Diizeltilmis Hali
(-2L + 2p"  (n-p-1) 2L)

e CAIC: Tutarli Akaike Bilgi Kriteri (-2L + p(logn+1))

¢ HQIC: Hannan ve Quinn Bilgi Kriteri (-2L + plogn)

e Genellestirilmis Pearson Ki-Kare

¢ Sapma Degeri

o Artik Degerler : Pearson Artigi, Anscombe Artigi. Yamt Artigi, Kismi
Artik seklindedir.

.

En iyi modeller, bu kisitlar i¢inde Log-Olabilirlik disinda en kiigiik degere
sahip olanlardir. Log-Olabilirlik degerine gére karsilagtirma yapilirken degerin biiyiik
olmasi, en iyi model oldugunu gostermektedir. Modelde olacak degiskenler ve
olmayacak degiskenler 6nemli bir noktadir. Tiim agiklayict degiskenleri barindiran
modeller, en iyi olarak goriilebilmektedir fakat bagimli degiskene etkisi minimum olan
degiskenler, model uyumunun azalmasina neden olacaktir. Buna gére degiskenlerin

bazilan, birlikte modelde yer alirsa eger etkilerini azaltabilmektedir.

Zhou (2011), GLM’ler igin bir uyum iyiligi analizi {izerinde ¢aligmustir.
Aragtirmasinda GLM tahmin edicileri ile kismi kredibilitenin agirlikli tahmin edicilerini
kargilagtirmakta ve kredibilite tahmin edicilerinin belirli standartlarda GLM tahmin
edicilerinden iistiin oldugunu kanitlamaktadir. Bu standartlar; Yanit Artig, Anscombe
Artigl, Sapma Artigi, Pearson Artigi, Olabilirlik Artigi, Calisan Artik, Skor Artig,
Kismi Artik ve Diizeltilmis Sapma Artigidir. GLM'ler, kisisel verilerle meydana
getirilebilecegi gibi siniflanmig verilerle de olusturulabilmektedir. Sigorta verilerinin
genelde siniflandigi veya simiflanmaya uygun oldugu goriilmektedir. Simiflanmus veri
kullaniminda, her bir sinifta olan kisi sayist agirlik faktorleriyle isin igine girmektedir.
Poisson Regresyon Modelleri, logaritmik link fonksiyonunun kullamldig

modellerdendir. Bu agirhiklar bu modelde bulunmaktadirlar.
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2.14. Risk Simiflandirmasi

Ayn tirdeki risklerden meydana gelen bir portfSyiin risk siniflarina ayrilarak,
adil prim iiretmesi igin risk smuflandirmas: yapmak 6nemli olmaktadir®’. Bir trafik
sigortasl, beljrli risk etkenlerine goére siiflandirilabilmektedir. Cinsiyet. yas, kaza
ge¢misi, medeni hal, kullanim tarzi, hasarsizhk indirimi ve yasanan bolge gibi etkenler
stirlici 6zellikleridir. Motor giicli, motor hacmi, arag bedeli, arag yasi, yakit tipi. arag
rengi ve arag agirhg: gibi etkenler ise fiyatlandirma faktérlerindendir. Risk faktorleriyle
onsel simiflandirma yapilabilmektedir fakat homojen bir siniflandirma miimkiin
olmamaktadir. Sonrasinda gegmis hasar deneyim bilgisi ile daha kuvvetli bir
siniflandirma  gerekebilmektedir. Agiklayict degiskenlerin siniflandirilmasinda belirli
olgiimler kullaniimaktadir. Veri analizi konusunda dnemli noktalardan biri ise yapilan
ol¢iimlerde kullanilmis olan 6lgiit olmaktadir. Kullanilan veri siirekli ya da kategorik
olabilmektedir. Kategorik veri s6z konusu oldugunda belirlenen degiskenlerin nominal

veya ordinal oldugu 6nem kazanmaktadir.

Nominal Siniflandirma: ikili (binary). iki terimli (binomial) degiskenler ya da
¢oklu (multinominial) veri kiimelerine uygun oldugu disiiniilmektedir. Ornek vermek

gerekirse eger yesil-mavi-kirmizi, kadin-erkek, biliniyor-bilinmiyor, evet-hayir gibi.

Sirah (Ordinal) Smiflandirma: Bir derecelendirme veya siralamaya gére
yapilmaktadir. Ornek vermek gerekirse eger geng-orta yash-yasl, kan basincn degerleri
< 70,71 = 90,91 - 110,111 — 130, 2130 mm Hg, motor hacmi < 1600,1600 — 2000, >
2000 gibi.

Nominal ve ordinal siniflandirma igin kullanilmis olan veriler, “kategorik veri
kiimeleri” geklinde isimlendirilmekte ve gézlemlerin say: degerleri ya da sikhiklariyla

ilgilenilmektedir*.

¥ ANTONIO ve BEIRLANT, a.g.m., 5.25.
* DOBSON, a.g.c., 5.78.
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III. BOLUM
FIYATLAMADA GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLERIN
KULLANILMASI VE BELIRLEYiICi PARAMETRELERIN
INCELENMESI '

Tiirkiye'de sigorta sektoriiniin son yillarda hizli biiyiimesi sebebiyle sirketler
sektor paylanmi  arttrmak  igin  gesitli  ybntemlerle fiyatlama ¢alismalari
gelistirmektedirler. Fiyatlama calismasinda en 6nemli faktrden biri uygun, dogru

ve/veya etkili parametrelerin belirlenmesidir.

Bu ¢alismada, tarife ¢alismasina iliskin poligelerin fiyatlandiriimasinda
Genellestirilmis  Lineer Modeller kullanilarak her bir policeye iliskin risk

parametrelerini géz oniine alan istatistiksel bir model elde etmek amaglanmustir.

Literatiirde kasko sigortalart fiyatlamas: ve parametre analizi ile ilgili olarak
oldukga az sayida ¢alisma bulunmakla birlikte Douglas Bates veri 6zelliklerini dikkate
alan 6reklemler ile birlikte parametre tahminlerini ve model tahmini ¢alismasint igeren
bir makale yayinlamistir®.

w -

2012 yilinda istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii'nde “Aktiierya
Alaninda Genellestirilmis Lineer Modeller Kullanilarak Prim Fiyatlama ve Filo Verisi
Uzerinde Bir Uygulama” isimli doktora tezi bulunmakta olup, filolara iliskin poligelerin
fiyatlandinlmasinda Genellestirilmis Lineer Modeller kullanilarak her bir sigortal araca
iligkin risk faktorierini g6z oniine alan istatistiksel bir model elde edilmistir. Bu tez
¢aligmasinda “Ara¢ Kullamm Tipi”, “Ara¢ Yasi”, “Motor Giici”, “Yakit Tipi” ve
“Silindir Sayist” gibi parametrelerin analizleri incelenmekte olup, veri setinin analizi
sonucunda hasar tutarlarinin, Gama ve Ters Gauss dagilimina uydugu yapilan Q-Q Plot
grafik analizlerle gosterilmistir. Bagimsiz parametreler arasindaki korelasyonlar dikkate

alinarak etkilesimli parametreler olusturularak ¢ok sayida model denenmesine ragmen

st Douglas BATES, Generalized Linear Models November 01, 2010, s.31-45.
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AIC degerlerinin yiikseldigi goriilmiigtiir. Bu nedenle gelecek doneme iliskin

tahminlerin yapilmasinda Logaritmik Bagli Gama Modeli kullanilmistir.

Analizde kullanilan veri seti, 6zel bir sigorta sirketine iliskin hasar sayisi ve
araca iliskin ozelliklerden olugmaktadir.Veri seti 6zel bir sigorta sirketinden elde
edilmis 160.593 farkli poligeye™ iliskin toplam 17 degiskenden ve hususi araglarin

miisteri tipi tiizel olan verilerinden olusmaktadir.

Veri yapisinin  anlagilabilmesi igin veri seti icerisinde bulunan biitiin
parametrelerin grafik analizleri ile detaylh olarak Boliim 3.1 ve Bolim 3.2°de

incelenmistir.

Analizde ilk olarak poligelere ait olan 17 tanimlayici parametreyi uzman aktiier
goriislinde iKililer seklinde gruplayarak bunlarin kendi aralarinda korelasyon analinizi
gergeklestirilmistir. Ikinci olarak korelasyon analizi sonrasinda fiyatlamaya dahil edilen
parametrelerin hasar frekans model tahmini ydnetimi ile ¢oklu regresyon sonuglar
incelenmis olup son olarak ise regresyon sonuglarindan elde edilen parametrelerin

fiyatlamadaki katsayilar tespit edilip model sonucu ile bir risk primi elde edilmistir.

3.1. Veri Setinde Kullanilan Parametreler ve Korelasyon Analizi

Bulgulan

160.593 adet poligeden olusan veri setinde poligelere ait 17 farkli parametre
bulunmakta olup bu parametreler sektérede kullanilan, kabul gérmiis ve uzman aktiier

goriisli dogrultusunda belirlenmis standart tarife parametreleridir.
Bu parametreler Tablo 8'de yer almaktadr.

Tablo 8: Veri Setindeki Parametreler

Yakat Tipi Hasarsizlik Kademesi Ara¢ Uzunlugu
Motor Tipi Basamak Degisimi Plaka [I-ilge
Silindir Sayisi Arag Yas! Mernis [l-lice
Silindir Tipi Arag Sigortali Bedeli Liiks Model
Beygir Gilcii Arag Sinifi Marka Model
Cekis Tipi Ara¢ Hacmi

Sigorta Sirketi ile tarafimca imzalanan gizlilik sézlesmesi geregi sirketin ismi verilememektedir.
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Calismada Sigorta Bilgi ve Gozetim Merkezi veri deseni iizerinden aktarilan
parametrelerden uzman aktiier gorisii dogrultusunda sirketler bazinda standart olarak
kuilamilan 17 parametre segilmistir. Segilen bu parametrelerin Korelasyon Analizi
incelenerek ayni sekilde uzman aktiier goriisii dogrultusunda korelasyonu 0.6 nin
lizerinde olan parametrelerden aralarindaki iliskinin giiclii oldugu varsayimi altinda 10
parametre belirlenmis ve uygulamada kullanilmistic. Tablo 9°da 17 parametreye ait
korelasyon analizi sonuglan yer almaktadir. Bu analizler ekseninde “Yakit Tipi”.
“Silindir Sayis1”. *Beygir Giicii”, “Hasarsizlik Kademesi”, “Ara¢ Yasi”, “Arag Sigorta
Bedeli”, “Arag Hacmi”, “Ara¢ Simfi”, “Plaka ili" ve “Marka-Tip” olmak {izere 10
parametrenin Genellestirilmis Lineer Modelleme Analizinde kullanilmasina karar

verilmistir.

Tablo 9: Veri Setindeki Parametrelerin Korelasyon Analizi

Aracn
b i . Basamak
Faktor [13 r Gelus i Motor Tien Yakat Tipi Beygir Gucr Utunlug Do

Matka [ ( ] ] ] 0 ] ] (] ] L] i e

Luks Mode " | 3 [ 9 ] ] 3 ] (] 2 [] [] J 0
Meinz K-l 003 00| 3 ] o ¢ [ 3 3 0 [ ] ] ] (] 0o g
Plabs ke ocs  oos7 [ () ¥ ) ¢ o 3 ] ¢ [ (] ] 3. 0 E
Sibnder Sayrss a5 087 oan oeat| i T [ [} ] [] L] ] ] 0 oF Sieped
Sdind Tipt o7 ey 07 a6 0759 0 ] (1 ] ] [ 0 [} [} o e I o

Cekss Tipi 0706 0XS 0043 2064 0SM 063 4 q o (] 2 ) ] ] (] ]
Meolar Tipi oM 019 0 o34 0B 055 05K (3 [ ] [ 3 ] (4 .08 L
Yakt Tipi 0558 051 ocd s o5z osn s [manL L) 0 L] ] 0 ] (] 8 9
Beygr Gicu o415 oas 031 066 ORM 045 0TI 04T 061 ] ] ] [ ] ol e i o
Aracn Urontujy  IETO TR FIL IR T 1 3655 0367 045 06TS 9653 Gsm 0464 [} L] ] [] s 6 o
Batamah Depipmi  JETD LT K o) ocs  om  oo:m  ood ool bo2 sor  oos) L] o [] s R ol
Hasasubi Kademes INIVTREN T TR 115} 9es1  0uss 0084 Dot [TTL T 0CE OG5 08S) (] ° H [
A Yau 0286 0155 99 ELUE IR 1 DT B TP 931 Qus ows 09 0l 03| [ £ e
Arag Bede! 01 ou oon ords 045 036 033 93 043 a1 oI 0%%  30% 07| ' ¢ 3
Arag Hacmi 0487 ous  0ca2 U6 05 oul 06N L 34 o5y G6w  oa  oCw o suf 8 @
Arag Sindy 047 o 03 065 037 0455 oM a4 033 083 05 95 0cR) 07 0 o06n_ d

Korelasyon temel anlamda iki parametre arasindaki iligkiyi gdstermek icin
kullamilir.Korelasyon iki parametrenin birlikte degisiminin bir dlgiisiidiir.Korelasyon

katsayis1 matematiksel olarak -1 ile +1 arasinda degerler alir.

Eger iki parametre arasinda hig iliski yoksa korelasyon katsayisi sifir ya da
sifira yakin bulunur. Eger iki parametre birbiriyle yiizde yiiz oraninda iliskili ise

korelasyon maksimum (1) degeri (mitkemmel iligki) alir.
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Korelasyon Katsayisi Yorumu

e +1.00" a yaklastikca iki parametre arasinda aymi ydndeki iliski

artar.Parametrelerden biri artarken digeri de artar.

e -1.00" a yaklastik¢a iki parametrenin arasinda ters yonde iliski artar.

Parametrelerden biri artarken digeri azalir.

¢ 0,00’a yaklastikga iki parametre arasindaki iliski azalir. (Prof.Dr. Kemal
Doymus)

3.1.1. Yakat Tipi ve Motor Tipi

Tablo 10: Yakit Tipi ile Motor Tipi Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi Motor Tipi o

Yalat Tipi

Yakit tipi ve Motor tipi parametreleri igin aralarindaki korelasyon katsayist

0.991 olup, ytiksek iligkinin en iyi &rneklerinden biri oldugu goriilmektedir.

Bu iki parametrenin aralarindaki iliskinin ¢ok gii¢lii oldugu gériilmekte olup
modelde ikisinin de ayni trendleri verecegi anlagiimaktadir dolayisiyla analizde mutlaka
birinin kullanilmasinin gerektigi tespit edilmistir. Uzman aktiier gériisii dogrultusunda

fiyatlama ¢alismasinda kullanilmak iizere yakit tipi parametresi segilmistir.

Tablo 11: Yakit Tipi Alt Kategoriler /Motor Tipi Alt Kategoriler Korelasyon
Analizi (%)

Motor Tipi Motor Tipi Motor Tipi Motor Tipi = Motor Tipi
(Dizel (Elektrikli (Hibrit {Benvsinli (Wankel
Motor) Motor) Motor) Moator)  Motor)

Motor Tipi
(Bos)

Boy 70.3146
Dizel 0.0348
Elektrik 0
Benzin 0.0481

Yakit tipi elektrikli araclar ile Motor tipi elektrikli motor olan araglarin
korelasyon katsayilarinin en yiiksek oldugu goriilmekte olup iliskilerinin giiglii oldugu

tespiti yapilmigtir. Ayrica korelasyon katsayisi diisiik olan Yakit tipi benzinli olan
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araglar ile Motor tipi wankel motor olan araglarin iliskilerinin ¢ok zayif oldugu

goriilmektedir.
80
1
05 60
0 = I o n 40
-0.5 20
-1 0
Empty Dizel Electric Benzin
Yakit Tipi i W

Grafik 3: Yakat Tipi ile Motor Tipi Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Grafigin ayni renk olmasi korelasyonun 1'e ¢ok yakin oldugunu

gostermektedir.

Bir diger ifadeyle Yakit tipi dizel olan araglarin Motor tipi dize/ motor olan
araglarla, elektirkli yakit tipi araglarin elektrikli motor araglarla, benzin yakit tipi
araglarin  benzin motor tipi araglarla korelasyonlarimin yiiksek oldugunu ifade
etmektedir. Ornegin dizel yakit tipi araglann motor tipi dizel olan araglarla

korelasyonunun 68.8 degeri ile yiiksek bir orana sahip oldugu goriilmektedir.
3.1.2. Silindir Sayisi ve Silindir Tipi

Tablo 12: Silindir Saysi ile Silindir Tipi Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi Silindir Sayisi

Silindir Tipi

Silindir sayisi ile silindir tipi arasindaki korelasyon iligkisi 0.76 gibi yiiksek bir
orana sahip oldugundan iliskilerinin giiglii oldugu gbriilmektedir. Uzman aktiier goriisii
dogrultusunda fiyatlama g¢alismasinda kullanilmak iizere silindir sayisi parametresi

secilmistir,
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Tablo 13: Silindir Sayisi Alt Kategoriler /Silindir Tipi Alt Kategoriler Korelasyon
Analizi (%)

o) .I I. _';‘-d .
a2, (&M nE 6 ca(6 | (8

AN o

{ {Sitindin) i Silindir), | Silindir) | Sitindir) | Silindir) | Silindir), Silindir) | S5

Boxer 71.4173 20.5166

Sirali 87.908 1.3023

V Tip 0.0326 77.8055
Wankel 83.7771

Silindir tipi boxer ve sirali olan araglar silindir sayist “4 “olan araglar ile
yiiksek korelasyon gostermektedir. Ayni sekilde silindir tipi V-tipi olan araglarin silindir
sayilari “6 “olan araglar ile yiiksek korelasyonlu oldugu ve en son Wankel silindir tipli
araglarin silindir sayis1 “/-2" olan araglarla iliskisinin yiiksek oldugu gériilmektedir.
Silindir tipi wankel araglar ile silindir sayis1 “/0-12" olan araglarin iliskilerinin zayif

oldugu tespit edilmistir.

as

05

Empty Boxer Sirali VTip Wanke!
Silindir Tipi

Grafik 4: Silindir Sayisi ile Silindir Tipi Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Daha &nce ifade edildigi gibi grafigin ayni renk olmasi korelasyonun 1° e ¢ok
yakin oldugunu gostermektedir. Ornegin silindir tipi boxer olan araglarin silindir sayist
"4 " olan araglar yiiksek korelasyonlu (71.4173) goriilmektedir. Sari ile gsterilen alan

ise silindir tipi boxer araglarin silindir sayisi “6 “olan araglarla korelasyon sonucu olan
20.5166’y1 ifade etmektedir.
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3.1.3. Beygir Giicii ile Cekis Tipi

Tablo 14: Beygir Giicii ile Cekis Tipi Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi ,s_{ﬂ -
" Beygir Gica 0.73

Beygir giicii ile aracin ¢ekis tipi arasinda gii¢li bir iligki oldugu gériilmekte
olup aralarindaki korelasyon 0.73 tiir. Uzman aktiier goriisii dogrultusunda fiyatlama

calismasinda kullanilmak iizere beygir giicii parametresi segilmistir.

Tablo 15: Beygir Giicii Alt Kategoriler / Cekis Tipi Alt Kategoriler
Korelasyon Analizi (%)

Cekis Tipi

. < Cekis Tipi Cekis Tipi '  Cekis Tipi

(Empty) (4X4) | (Onden Cekis) (ACr::i:;m

Empty 14.5579 0 0 0
>=1 AND <75 0.0006 0.0065 14.4223 0.1285
>=75 AND < 80 0 0 14.544 0.0139
>=80 AND <90 0.3418 02183 13.8785 0.1193
>=90 AND < 95 0 0.1028 14.4522 0.0028
>=95 AND < 100 0 0.1423 14.3987 0.0169
>= 100 AND < 105 0.0131 0.0022 14.4684 0.0741
>= 105 AND < 110 0 0.2749 14.262 0.0209
>= 110 AND < 115 0 1.7373 12.8204 0.0001
>=115 AND < 120 0 0.0251 12.8671 1.6656
>=120 AND < 132 0.0286 0.6782 13.4106 0.4404
>= 132 AND < 150 0 1.627 10.0169 2914
>= 150 AND < 160 0 3.9261 5.0341 5.5976
>=160 AND < 177 0.0002 3.2944 4.7487 6.5146
>=177 AND <218 0 5.754 3.742 5.0618
>=218 0 11.6759 0.2112 2.6708

Korelasyon analizi sonucunda gekis tipi dnden ¢ekis olan araglarin beygir giicii
“1-150" arasindaki araglar ile yiiksek korelasyonda oldugu gériilmektedir. Beygir giicii
“150 -218" arasindaki araglarin onden cekisli araglar ile daha zayif iliskisinin oldugu

gorillmektedir.
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Beygir Giicii
Grafik 5: Beygir Giicii ile Cekis Tipi Parametrelerinin Korelasyon Analizi
Yukaridaki grafikte beygir giicii ile gekis tipi dnden ¢ekis olarak tamimlanmis

araglarin yiiksek bir korelasyon gosterdigi tespit edilmektedir.

Beygir glicli “/32 ve iizeri” araglar igin dnden ¢ekis tipi agirhkli olmaktan
¢itkmaya baslamaktadir. Hatta beygir giicii “2/8 ve iizeri” araglarin cekis tipi “4x4"

olan araglar ile iliskilerinin yogunlugu artmaktadir.
3.1.4. Hasarsizhk Kademesi ile Basamak Degisimi

Tablo 16: Hasarsizhk Kademesi ile Basamak Degisimi Parametrelerinin
Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi Basamak degisimi

Hasarsizlik Kademesi

Iki parametre arasindaki korelasyon 0.65 dir. Uzman aktiler goriisii
dogrultusunda fiyatlama ¢ahsmasinda kullanilmak tizere hasarsizlik  kademesi

parametresi segilmistir.
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Bir arag bir yil icerisinde yaptigi hasar sayisina gore bir sonraki police
déneminde bir veya daha fazla basamak degistirmektedir. Dolayisiyla yaptig1 hasar
adedine gbre basamaklari artar yada azalir. Bir police ilk defa kasko sigortasi
yaptinyorsa 0. basamaktan bagslar ve hasarsiz olarak devam eder ise 1.2.3.4 ve 5+
olarak, hasarli olarak devam eder ise -1,-2 olarak tamimli basamaga sahip olur.
Basamak degisimi 1 olan degisken ile tiim basamaklarin iliskilerinin giiglii oldugu,
basamak degisimi (-5) olan degisken ile tiim basamaklarin iliskilerinin zayif oldugu

gorilmektedir.
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Grafik 6: Hasarsizhk Kademesi ile Basamak Degisimi Parametrelerinin
Korelasyon Analizi

Grafikten hasarsizlik kademesi 0 olan araglarin biiyiik ¢ogunlugunun yeni is
araglari oldugu goriilmektedir. Korelasyon katsayist da bununla dogru orantili olarak
yilksek ¢ikmaktadir. 5. basamak disinda diger basamaklar incelendiginde ise basamak
degisimi 1 olan araglarin korelasyonunun yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir. Bunun anlami
ise bir ara¢ bir yil igerisinde en yiiksek 1 basamak fark yaratarak bir sonraki yenileme

poligesine gegmektedir.

5. hasarsizlik kademesinin basamak degisimi “0" olanlar ile en yiiksek
korelasyona sahip oldugu gériilmektedir. Bunun sebebi bazi sirketlerin basamaklarini

arttirmayip her yil hasarsiz dahi olsa 5. basamak olarak devam ettirmeleridir.
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3.1.5. Arag Yasiile Yakat Tipi

Tablo 18: Ara¢ Yasi ile Yakit Tipi Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi ! g .Yiki Iii_'—"_ -

Arag yag ile yakit tipi parametreleri arasindaki korelasyon katsayisinin 0.445
oldugu gériilmektedir. [liskilerinin zayif yonlii bir iliski oldugu tespit edilip fiyatlama

¢alismasinda her iki degiskenin de kullanilmasinin gerekli oldugu karari verilmistir.

Tablo 19: Arac¢ Yagi Alt Kategoriler/Yakit Tipi Alt Kategoriler
Korelasyon Analizi (%)

" Bos. | Dizel Elektrikli ._Benzinli
(] 0.3706 13.995453 0.0083 5.6539
I 0.2299 14.7834 0.007 5.0079
2 0.1316 15.001 0.0117 4.8839
R} 0.0393 15.0448 0.0109 49332
4 0.0029 14.7358 0.0093 5.2801
5 0.0024 14.4085 0.0089 5.6083
6 0.0018 13.9482 0.0046 6.0736
7 0.0028 13.1959 0 6.8295
8 0.0094 12.5237 0 7.4951
0.005 11.4651 0 8.5582
0.0074 9.9299 0 10.0909
0.0076 8.5501 0 11.4705
0.0229 6.6919 0 13.3134
0.065 4.8031 0 15.1601
0.0732 3.5416 0 16.4134
0.6598 2.0526 0 17.3157
3.0148 1.0056 0 16.0077
20.0282 0 0 0

Arag yagt “/-9" arasindaki olan araglarin yakit tipi dizel olan araglarla
iligkisinin giiclii oldugu goriilmekte olup, “7-9" yas arasindaki araglarin yakit tipi

elektrikli araglar ile iliskilerinin yok sayilabilecek kadar az oldugu tespit edilmektedir.

49



0 3400 40 0000

03200 ,/E 8- ﬂ\ 350000
0 3000 )
-, 30 6000
0 2800
© o o 2 25 0000
02600 (o] )
(-] e ©
0 2400 20 0000
0:2200 15 0000
0 2000
10 0000
01800
01600 5 0000
01400 0 0000
1 2 3 4 5 6 7 B 9 0 11 12 13 14 15 15 Empy

AragYas)

Grafik 7: Arag Yasi ile Yakit Tipi Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Yukaridaki grafikte “0-9” yas araglar igin agirlikh olarak dizel araglarin
yogunlugunun oldugu, daha az oranda benzinli araglarin var oldugu gériilmiistiir. “10

yas ve lizeri” araglar igin ise bu yogunlugun benzinli araglarda oldugu goriilmektedir.
3.1.6. Arac Sigorta Bedeli ile Ara¢ Simifi

Tablo 20: Arag Sigorta Bedeli ile Ara¢ Sinifi Parametrelerinin
Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi Arag Simift

Arag Sigorta Bedeli

Arag Sigorta Bedeli ile Arag Siifi parametreleri arasindaki iliskinin zayif
yonlii oldugu goriilmesi dolayisiyla fiyatlama da her iki degiskenin de kullanilmasina

karar verilmistir.
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Araglarin  sigorta bedellerini tek tek incelemek saghkli bir sonug
vermeyeceginden ( uzman aktiier goriisii dahilinde) yukaridaki tabloda goriildiigii gibi
bir gruplama yapilmis ve bu gruplarin arag¢ siniflan ile olan korelasyon analizi
incelenmistir. Arag sigorta bedelleri “54.00/ -108.500" arasindaki olan araglarin arag
sintfi lower-medium olan araclar ile korelasyon katsayilari yiiksek olup iliskileri giiglii,
ayni sekilde arag sigorta bedelleri yiiksek olan araglarin ara¢ sinifi mini olan araglar ile
iligkileri diisiik oldugu gériilmektedir.

1
09

: B . EEEL

07 R :

06 e

0s

04

03

o) H

01 |

[4] ._
. N %] b o A L ] Q " v

LS S n

L K R RS R QN & &8

Q » N W & U oo

NS & K S \\Qq Q\Q Q\\' QO Q‘C’ Q.»h Q\" Q\h Q‘(\ ¥
K A RUIRS SRR
& ¢ © ¢ & & & & & © & 6@0 & © &

Arag Sinifi-Arac Sigorta Bedeli

N Go"q 5

¢ °

¢ °

Grafik 8: Arac Sigorta Bedeli ile Ara¢ Simifi Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Grafikten gorildiigli tzere araglarin sigorta bedelleri arttik¢a ara¢ sinifi
degiskenleri ile olan iliskileri azahig géstermektedir.Ornegin grup 22 olan arag bedelleri
“383.001-724.000 *arasinda olan araglarin ara¢ siniflarinin birgogu ile giiglii olmayan

iliskilerinin oldugu gériilmektedir.
3.1.7. Ara¢ Hacmi ve Arag Uzunlugu

Tablo 22: Arag Hacmi ile Ara¢ Uzunlugu Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi
0.699

Aracin hacmi ile aracin uzunlugu olarak ifade edilen iki parametrenin

arasindaki korelasyon katsayisi 0.699 dir.Bu sebeble iki paramerenin arasindaki
iligkinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Fiyatlama galismasinda her iki parametreyi
birlikte kullanmak anlamsizdir. Hacim olarak bahsettigimiz parametre aracin hem boyu

hem eni olarak gegtiginden fiyatlamada arag hacmi parametresi tercih edilmistir.
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Korelasyon analizi sonucunda en yiiksek iligki. arag hacmi “/2-/3 “olan
araglarin ara¢ uzunlugu "4.6/8-4.624" olan araglar ile oldugunu, en zayif iliskinin ise
ara¢ uzunlugu “4.868-4.907 " olan araglar ile oldugu gériilmektedir. Ara¢ hacmi “/6 ve

fizeri” araglar icin ara¢ uzunluklarn 497/ ve iizeri” araglar ile korelasyonun yiiksek

oldugu gorillmektedir.
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Grafik 9: Ara¢ Hacmi ile Ara¢ Uzunlugu Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Yukaridaki grafikte goriildigi gibi arag hacmi kiigiik araglarin ,araglarin
uzunluklar: ile iligkileri daha yiiksek korelasyon gostermektedir. Araglarin hacmi

biiyiiditkge araglarin uzunluk gesitlilikleri artip korelasyon iliskileri azalmaktadr.

3.1.8. Arag Sintfi ile Cekis Tipi

Tablo 24: Arac Sinifi ile Cekis Tipi Parametrelerinin
Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi
0.748

Arag sinifi ile gekis tipi arasindaki iki degiskenin korelayson katsayisi 0.748

olup, aralarinda yiiksek bir iliski vardir. Uzman aktiier goriisii dogrultusunda fiyatlama

calismasinda kullaniimak iizere arag sinifi parametresi segilmistir.
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Tablo 25: Arag Simifi Alt Kategoriler/ Cekis Tipi Alt Kategoriler
Korelasyon Analizi (%)

T Cekisttipi® |11 Cekis Gpiil

sl | NSRS ats | (Onden Cekis) o | (Arkadan Cekis)}
SR il | 0 0.0966 24,0709 3.3827
Small 0 0.2757 27.2647 0.0098
Lower-medium 0.0922 0.1906 26.9169 0.3505
Upper-medium 0.0523 1.0384 20.8237 5.6357
Upper 0.003 8.3578 6.3823 12.807
Executive 0.0156 12.4673 1.3354 13.7318
MPY (large) 0.0607 1.6253 25.8464 0.0177
SUY (small) 0 11.2873 15.0467 1.2162
SUY (large) 0.0127 23.1289 4.4028 0.0058
LCYV (small) 0 1.1856 25.5039 0.8607
LCV (large) 0.2244 0.1466 19.0295 8.1497

Empty 27.5501 0 0 0

Ara¢ sinifinin kategorilerinin birgogu gekis tipi énden ¢ekis olan araglar ile
iligkileri giiglidiir. Ayrica iliskileri en az giicli olan arag siufi small araglar ile ¢ekis

tipi arkadan gekis olan araglardir.

& A & & £ £ > N O N O o
s N Q 3 & g & o ] Q
- o 6"‘6 6“6 K3 +°c" \\\}z \5\“ A\\m \\\,;5‘ \\@ &
& NN S N
NJ Ry
Arag Sinif

Grafik 10: Arag Simifi ile Cekis Tipi Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Yukaridaki grafikte goriildiigii tizere arag sinifi mini olan araglarin énden ¢ekis

araclarla ile korelasyonu digerlerine gére yiiksek olup 24.07 dir.

Smal, Lower(medium), Upper(medium), MPV(large), SUV(small), LCV{(small),
LCV(Large) arag sinifina ait araglarin ¢ekis tipi onden ¢ekis olan araglar ile

korelasyonlar: yiiksek olup iliskilerinin gii¢lii oldugu gériilmektedir.

Upper, Executive ve SUV(Large) arag siifina ait araglarin ise korelasyonlari

yiiksek oldugu ¢ekis tipi(4*4) olarak tespit edilmistir.
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3.1.9. Plaka il ve Mernis il

Tablo 26: Plaka {li ile Mernis ili Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi

Plaka il ile mernis ili (ikametgah ili) arasindaki korelasyon analizi katsaysi |
‘dir.Uzman aktiler goriisii dogrultusunda fiyatlama ¢alismasinda kullamilmak iizere

plaka il parametresi segilmigtir.

1 _ 50 0000
0g n 450000
08 400000
i W
a7 | LK 35 0000
06 | ! 30 0000
| .
i 1 |
0s I . il |(] | . _ (Il] 250000
. _ RN . .
. ' :! i !
o4 : | | _ | 200000
. .
i | |
II ! |
0? I ' Il 150000
02 | ‘. [ bl |1 10 0000
[ i | j
51 . “ i 11 50000
o '
>cicnmam K 7
& on 5> >
EETED
w % E 5
-4

—T

—————

00000

Sivas R e e et e

Sirnak BT s——— T

Tokat

= e e e e
= —
| ————— e e e USSR eSS

Bilecik =

Bitlis ———— — e —

Burdur E—— ————————————————————uy = Eruemn
T ———— e s————
RIS s T TR R
—_— S E—
__“
e —

Edirne . T P ——

Canakkale
Corum

Oiyarbakw

Balikes)r = e—

Batman

Tunceh
\'

Yozgat

Grafik 11: Plaka ili ile Mernis ili Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Her bir ilin plaka il ile mernis ili arasindaki korelasyon olduk¢a yiiksek

oldugundan grafikte tek ¢izgi halinde goriilmektedir.
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Yukaridaki grafikte de goriildiigii gibi birgok il bazinda plaka ili ile mernis ili
yiiksek iliskiye sahiptir.ll sayisi yogunlugu sebebiyle karmagik gériinmektedir. il
bazinda incelendiginde her ilde diiz renklerin grafikte hacimlerinin daha fazla oldugunu
gbrmekteyiz, bunun yorumu ise plaka il ve mernis il arasindaki iliskinin yiiksek

olmasindandir.

Korelasyon analizi sonuglar tablosu diger rneklerdeki gibi olup, 81 adet il

bulunmaktadir.
3.1.10. Liiks Model ve Marka Model

Tablo 27: Liiks Model ile Marka Model Parametrelerinin Korelasyon Analizi

Korelasyon Analizi Marka I-\'lodel

Liiks Marka

Likks model parametresi ile aracin marka modeli birebir yiiksek iliskili olmasi
sebebiyle korelasyonu da bu orantida yiiksek ¢ikmaktadir. Uzman aktiier goriisii
dogrultusunda fiyatlama calismasinda kullamlmak iizere marka model parametresi

secilmistir.
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Tablo 28: Liiks Model Alt Kategoriler/ Marka Model Alt Kategoriler Korelasyon
Analizi (%)

R T opsi Ii's =

By,
[Empe ) R 00000 00000 8| 00000 03842 10 4432
| ALFA ROMEO ) 0 0000 0 0000 108274 LINCOLN ._ 0 0000 108274 1 0000
YR 00000 108274 00000 LOTUS I 00000 108274 00000
AUDI 00016 10000 108258 MAHINDRA | o000 00000 00000
BENTLEY 00000 108274 20000 MASERATI 0.0000 108274 00000
BAIW 00037 00000 108237 ALAZDA 00135 10000 108139
BUICK 00000 00000 00000 MERCEDES 00794 00012 10 7468
CADILLAC 00000 108274 00000 MERCURY 0.0000 108274 00000
CATERIIAN 00000 00000 108274 AMINI 0.0000 00000 108274
CHERY 00000 00000 108274 ATSUBISHI 0.0000 00000 108274
CHEVROLET 00000 01799 10 6475 NISSAN 0.0000 00206 10 8068
CHRYSLER 00000 0.0000 108274 OFEL 00000 00000 108274
CITROEN 0.0556 00000 107718 PEUGEOT 01257 00000 10 6017
DACIA 0 1700 00000 10 6574 PONTIAC 00000 108274 0.0000
DAEWOO 00000 00000 108274 PORSCIIE 0.0000 108274 0.0000
DAIATSU 00000 20000 108274 PROTON 0.0000 00000 108274
S 00000 00000 108274 RANGE ROVER 0.0000 01950 106324
FERRARI 00000 108274 0.0000 RENAULI 02327 00000 10 5947
FIAT 02053 00000 106221 RENAULT (OYAK) 0.0000 00000 108274
FORD 00035 00000 108230 ROLLS-ROYCE 00000 108274 0.0000
FORD /US 00000 108274 0.0000 ROL LS 0.0000 108274 0.0000
ROYCE/BENTLEY
GEELY 00000 00000 108274 ROVER 0.0000 00000 108274
GMC 00000 108274 00000 sAAR 00000 00000 108274
HONDA 00870 00000 10,7404 SEAT 03442 00000 104812
HGMMER 00000 108274 0.0000 SKODA 0.0428 0.0000 10 7846
HYGNDAI 04245 00000 10 4029 SMARI 0.0000 00000 108274
INFINITL 0 0000 01316 10 6958 SSANGYONG 0.0000 00000 108274
157U 00000 00000 10 8274 SUBARC 17818 0 0000 90456
JAGUAR 0 1465 64021 42789 SUZUKI 0.0000 00000 108274
JEED 00000 00000 00000 TATA 0.0000 00000 10 8274
KiA 0.0904 00000 10 7369 TESLA 00000 53663 54611
LADA 00000 00000 108274 TOFAS-FIAI 0.0000 00000 108274
LABORGHINT [N 108274 00000 TOVOTA 0.0202 0.0000 108072
LANCIA 00000 10375 97899 VOLRSWAGEN 00389 0.0000 16 7885
LAND ROVER 00000 0.0000 108274 VOLVO 0.0000 00000 108274
Other 0.1552 0.0491 10 6230

Araglarin markalan ile likks model parametresinin korelasyonlar incelediginde
orta segmentli arag markalarinin normal, litks segmentli araglarin ise litks olan araglar
ile iliskilerinin g’iig:lﬁ oldugu goriilmektedir. Bazi arag markalarinin iliskiler.i ise hem
liks hem normal araglar ile ayni yakinlik gostermektedir. Ornegin Jaguar ara¢ markasi

hem liiks hemde normal araglar ile benzer iliskilere sahiptir.
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Grafik 12: Liiks Model ile Marka Model Parametrelerinin Korelasyon Analizi
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Grafik incelediginde her bir marka igin tek renk olma alaninin fazla oldugu
gorilmektedir. Bu da liiks markalar ile araglarin marka model parametresinin

aralarindaki iliskinin giiglii oldugunu géstermektedir.

32. GLM  Analizi ile Parametrelerin Modelde Anlamhliginin

Degerlendirilmesi

GLM uzun siireli bir gdzlem arahiginin genellestirilmis bir lineer modelden
uzakligina bakarak analiz yapmaktadir. GLM de &nemli olan fonksiyonu dogrusal
modele uygun hale getirmektir.Bu calismada ¢oklu degiskenlerin analizinde poisson

dagilinu kuflamlmstir.

Bu bdliim parametrelere iliskin grafik analizleri ve modellere dair testleri
iermektedir. Oncelikli olarak veri setinde modeli dogrusal hale getirecek parametreler
belirlenmistir. Korelasyon analizi sonucunda giiglii olmayan iligkiler model sinirlari
icerisinde gbz ardi edilmistir.Sonug itibari ile bir veri setinin igerisindeki iliskili
olabilecek noktalarin iliski kuvvetleri 6l¢iilerek ve model igerisindeki yeri ve kuvveti

tespit edilmistir. Daha sonra verinin agirlik merkezinde yer alan noktaya gére agirlikh
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uzakliklarina bakilarak fiyatlamadaki katsayilart ile alinmasi gerekli katsayilar

modelden elde edilmistir.

Analiz igin hasar adetleri baz alinip poisson olasilik yogunluk fonksiyonu
kullanilarak iliskilerine bakilmis olup hasar frekans (hasar sayisi) modeli iizerinde
ilerleyerek fiyatlama katsayilar olusturulmustur. Hasar frekansi ile model

olusturuldugunda hasarli ve hasarsiz poligelerin tiimii g6z 6niinde bulundurulmaktadir.

Hasar frekans modelinde hata dagihmi poisson dagilimi, link fonksiyonu ise
log dagihimidir. Segilen parametrelerin fiyatlamada birer belirleyici parametre olmasi
icin tek tek fiyatlama calismasina ekleyip hasar frekans: ile regresyon sonuclarint
incelenmis ve zaman (y-lllar) bazinda trendierine, adetlerine bakilarak trendin tutarliligs

(modelde anlamhligini) test edilmistir.
Parametreler hasar frekansi ile fiyatlama ekseninde degerlendirilirken;

l. Parametrelerin regresyon sonuglarindan ortaya ¢ikan hasar frekans
sonuglari incelenmistir.

2. Gerekli durumlar var ise (il-ilge, arag sigorta bedel vs ) gruplamasi
yaptlmistir.

3. Parametrelerin zaman bazinda regresyon sonuglari ile trendine bakilmstir.

4. En son modele eklemek igin uygun fonksiyon tespit edilerek logaritmik bir
egriye oturtulmugtur.

5. Fiyatlama igin parametrelerin risk katsayilarina ulagiimistir.
3.2.1. Yalat Tipi Parametresi

Parametreler arasi iligkilerin incelenebilmesi igin birgok modelin oldugu
bilinmekte olup séz konusu modellerden biri de dogrusal modellerdir. Bu modellerdeki

dogrusallik varsayimi, parametreler arasi iligkinin dogrusalligindan kaynaklanmaktadir.

Analiz veri setinde diger tim parametrelerin ayni oldugu varsayimi altinda

araglarin yakit tipi olarak adlandirilan parametrenin dizel, benzinli ve elektirkli arag
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kategorilerinin GLM modellemesi ile regresyon incelemesinin sonuglari asagidaki

gibidir.

Tablo 29: Yakit Tipi Parametresinin Regresyon Sonuglari ve
Kazanilan Police Adetleri

= e ————————

azanilan Police’Adet | Poligelerin

o

e |

112,920
Electric . 60
g _Bgn_‘l.in . 44,794

Dogrusal regresyon modelinde Y bagimli degiskeni hasar frekansini, bagimsiz
degisken (diger bir ad1 risk faktorii degiskeni) olarak isimlendirilen X degiskenleri ise

empty, dizel, elektrikli ve benzinli olarak ifade edilmistir.

Y= Bet+Bixi+ Baxa....... +Bpxp,

500
450

08 400
350
06 300
04 250
100
a2 150
100
0
50
02 e 0
Empty Dize! Electric Benzin
Yalut Tipi

Grafik 13: Yakit Tipi Parametresinin Regresyon Sonuglar:

Regresyon analizi sonucunda dize/ yakit tipi olan araglarin baz seviye segildigi
goriilmekte olup, regresyon sonucunu ! atamaktadir. Devam eden sonuglarda ise diger
parametrelerin baz parametreye gore relative sonuglan incelenmekte olup baz

parametreden ne kadar uzakta oldugu tespit edilmektedir.

Sonug olarak yakit tipi parametresinde benzinli araglarin dizel araglardan hasar
frekansinin %15 kadar daha diisiik olmast beklenmektedir. Bu da tiim diger degiskenler
(il, hasarsizlik kademesi, arag yasi, arag bedeli vs.) ayni olsa varsayimi altinda benzinli

araclanin dizel araclara gore hasar frekansinin %15 disiik oldugu anlamina gelmektedir.
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Hasar frekansimin disiik olmasi benzinli araglarin dizel araglara goére hasar

yapma ihtimalinin diisiik oldugunu ifade etmektedir.

Modelleme agisindan bakildiginda belirsizligin minimum seviyeye gelmesi
Onem tagimaktadir. Bu sebeple ge¢mis donemlerdeki veri toplanmakta, analiz
edilmekte, model olusturulmakta, bazi yontemlerle parametrelerin tahmini yapilmakta,
duyarlilik analizleriyle model parametreleri incelenmekte ve boylece en uygun model

belirlenmektedir>>.

Bu sebeble ¢alisma da dncelikle kazanilan polige adetinin az olmasi sebebiyle
gruplamalar yapildiktan sonra yakit tipi parametresinin zaman faktorii ile etkilesimi

incelenip modele dahil edilmistir.

Tablo 30: Yakit Tipi Parametresinin Gruplama Sonras: Regresyon
Sonuglari ve Kazanilan Police Adetleri

2014- | 2015- 2016- 2017- 2018-
Regresyon Regresyon Regresyon Regresyon  Regresyon
Sonucu Sonucu Sonucu Sonucu Sonucu

Empty (1), Dizel (2)
Electric (3), Benzin (4)

2014-  2015- 2016-  2017- 2018-

Poligelerin ¢ Policelerin Policelerin Policelerin  Poligelerin =~ Toplam
Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi

Empty (1), Dizel (2)
Electric (3), Benzin (4)

Yakit tipi parametresinin zaman ile regresyon sonuclarina ulasmak igin ¢oklu
dogrusal regresyon modeli kullanilmig ve bdylelikle bagimli degiskeni etkileyen

bagimsiz degiskenler incelenmistir.

Coklu regresyon modelinde Y bagimli degiskeni hasar frekansini, X| bagimsiz
degisken ise empty, dizel, elektrikli ve benzinli gesitlerini, diger bagimsiz degisen olan
Xz ise zamani (2014,2015..2018 vs.) ifade etmektedir.

* HABERMAN ve RENSHAW, a.g.m., s.?”.
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Y= B()+B|X|+B1X2+B3X|X3+ B.;Xlx_*,i Bsxix4+...... +o.. +o +BaX 12X2a

Yakit tiplerine gére veri setindeki araglar iki grupta kategorize edilmistir. Buna

gore toplam veri seti icerisindeki araglarin yaklasik ®o72"si dizel yakit kullanmaktadir.

D 3600 B 500 0000
0 3400 450 0000
A
03200 4000000 gy
o 350 0000
0 3000 | ===]
300 0000
02800 ==
250 0000
02600 —
200 0000 .
8 Analysis_Period (2014)
02400 150 0000
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02200 100 0000

¢ Analysis_Period (2016)

0 2000 50 0000 ) )
_ ) —a&— Analysis_Period (2017)
01800 ] 00000

Empty (1), Dizel (2) Electric (3), Benzin {4) 4 Analysis_Period (2018)
Yeni Yakit Tipi

Grafik 14: Yakat Tipi Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesimi ile Regresyon
Sonuglari

Grafik incelendiginde zaman trendlerinin paralel olmasi parametrenin zaman

bazinda tutarligini ggstermektedir.

Zaman bazindaki egrilerin benzer egim ve yonde oldugu goriilmektedir. Yillar
bazinda benzer trendler goriilmesi bu fakt6riin zaman bazinda tutarligi sonucunu
beraberinde getirmekte olup bu parametreyi modele dahil etmek icin 6nemli bir
kriterdir.

Modelin agiklayiciligt cesitli test istatistikleri ile degerlendirilmektedir.
(Akaike (AIC), Schwarz (Bayesyen) (BIC), Pearson Ki-Kare Testi vs.) Bu istatistik

sonuclari ile modelin agiklayiciligina dair yorumlar yapilmaktadir.
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Tablo 31: Yakit Tipi Parametresinin Ki-Kare Testi Sonuglar

Pearson Ki-Kare testindeki amag gézlenen degerlerin beklenen degerden farkl
olup olmadigini tespit etmek olup séz konusu 6rnek igin hipotezler asagidaki sekilde

kurulmustur:
Ho Yakat tipi degiskenin modelde yer almas: istatistiksel olarak anlamsizdir.
H;- Yakit tipi degiskenin modelde yer almasi istatikse! olarak anlamlidir.

S6z konusu hipotezin ki-kare test sonuglarina gére p degeri 0,05°ten kiigiik
oldugu i¢in (p=0,000) yakit tipi degiskeni modelde istatistiksel olarak anlamli olup. Ho

hipotezi reddedilmekte ve Yakit Tipi parametresi modele dahil edilmistir.
3.2.2. Silindir Sayisi1 Parametresi

Veri setinde diger tiim parametrelerin ayni oldugu varsayimi altinda araglarin
silindir sayisi olarak grupladigimiz parametrenin GLM modellemesi ile regresyon

incelemesinin sonuglari agagidaki gibidir.

Tablo 32: Silindir Sayis1 Parametresinin Regresyon Sonuglar: ve
Kazanilan Police Adetleri
Regresyon sonucu  Kazanilan Polige Adet ' Poligelerin Yiizdesi

1-2 Cylinders 1.127 12 0.0
3 Cylinders 0.991 3,186 2.0
4 Cylinders 1.000 141,659 88.1
5 Cylinders 0.993 1,239 0.8
6 Cylinders 1.019 10,123 6.4
8 Cylinders 1.011 1,270 08
10-12 Cylinders 1.094 102 0.1
Enpty 1.048 3,002 19

Veri setindeki poligelerin %88.1'i *'4" silindirli araglardan olusmaktadir. /-2

ve "10-12" gibi silindir sayisina sahip araglar da adetsel olarak oldukga azdir.
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Grafik 15: Silindir Sayis1 Parametresinin Regresyon Sonuglar

Yukaridaki grafikte de goriildiigii gibi silindir sayist “/-2", “3","5" "8" ve
“10-12" olan araglarda adet yogunlugunun az olmasi sebebiyle gruplama yaparak tekrar
regresyon yapilmasi daha saghkh olacaktir. Ciinkii ylizdesel azlik sebebiyle grafikteki

trendlerin yaniltici olma ihtimali s6z konusudur.

11 200
108
150
106

108 100
102 ®
1 @

098 [1}
1-5 Cyhnders 6+ Cylinders

.50

Grafik 16: Silindir Sayisi Parametresinin Gruplama Sonrasi Regresyon Sonuclar:

Silindir sayilar1 bazinda gruplamalarimizi yaptiktan sonra zaman bazinda

tutarlih@ini incelemekteyiz.

Grafikte goriildiigli tizere silindir sayis1 “6 ve iiceri”olan araglarin veri
setindeki adetsel payinin diisiikliigii ve frekansinin “/-5" silindir sayis1 olan araglardan
%2 gibi kiigiik bir farkla biiyiik olmasi bu parametrenin fiyatlamaya alinacak kadar

giiglii bir anlamliliginin olmadigini gostermektedir.
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Tablo 33: Silindir Sayis1 Parametresinin Gruplama Sonrast
Regresyon Sonuglari

Regresyon
Sonucy

2014- | 2015 2016-
Policelerin  Poligelerin  Poligelerin | Poligelerin ~ Poligelerin Toplam
Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi | Yuzdesi Yizdesi

Adet azlhigi sebebiyle gruplama yaptiktan sonra silindir sayisi degiskeninin

zaman faktorii ile etkilesimi incelenerek modele dahil edilmistir.

Araglarin yaklasik %92.8’inin ““/-5 " silindir sayisina sahip iken daha diisiik hasar

frekansinin da bu grupta oldugu gériilmektedir.

037
] = 600
03s
500
033 A A
03 400
029 300 S
027 .—/”_‘_‘z 200 p—
A
026 100 ® Analysis_Period (2014)
023 _ 0 A Analysis_Period (2015)
15 6+
silindir Sayis ¢ Analysis_Period (2016)

Grafik 17: Silindir Sayis1 Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesimi ile Regresyon
Sonuclari

Yukaridaki grafikten goriildiigii tizere zaman bazinda dogrusal bir trend
yakalayamamasindan ve araglarin yogunlugunun bir kategoride toplanip bu kategorinin
hasar frekasinin diisiik olmasindan dolayr buradan silindir sayisinin hasar sayis

tizerinde etkili bir parametre olmadig1 sonucuna varilmstir.
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Tablo 34: Silindir Sayis) Parametresinin Ki-Kare Testi Sonuglar

Yakut tipi parametresinde oldugu iizere ayni sekilde hipotez testleri uygulanip

ki-kare sonuclari incelenmistir.

Ki-Kare tablosundaki p degeri 0,05 ten biiyitk oldugundan (p=47.90) silindir
sayisi degiskeni modelde istatistiksel olarak anlamsiz olup, Ho hipotezi kabul

reddedilememigstir. Bu sebeble Silindir Sayist modele dahil edilmemistir.
3.2.3. Beygir Giicii Parametresi

Beygir glicii parametresine gore veri setindeki araglar “/-75" “735-80","...."
“177-218" ve “218- " vs. beygir giicii araliginda olan araglar olarak 15 kategoride

incelenmistir.

Tablo 35: Beygir Giicii Parametresinin Regresyon Sonuclar: ve
Kazanilan Police Adetleri

: 0.631 2,904 1.80
D 0.993 7,164 4.50

D <8 1.052 9,295 5.80

80 AND < 90 0.92 5,287 3.30
90 AND 1 23416 14.60
00 0.92 8,914 5.60

D < 10 0.968 3,006 1.90

0.939 11,721 7.30

1.049 13,720 .50

D < 120 1.013 6,328 3.90

1.021 14,671 9.10

D < 150 1.081 9,757 6.10

D < 160 1.026 9,723 6.10

60 1111 9,717 6.10
1.178 12,916 8.00

. 1223 12,056 7.50

67




Buna gore veri seti icerisindeki araglarin %14,6 olarak en yiiksek adetsel

yogunlugunun “90-95 " beygir giicii arasinda oldugu gériilmektedir.

Regresyon sonuglarina gére hasar frekansi [in iizerinde olan araglarin beygir

giici aralig) /70" dan baglayip "2/8 ve iizerine " kadar ilerlemektedir.
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Grafik 18: Beygir Giicii Parametresinin Regresyon Sonuglarn

Yukaridaki grafikte regresyon analizi sonucunda beygir giici *90-95"
arasindaki araclarin adet yogunlugu sebebiyle baz seviye secildigi goriilmektedir.
Dolayisiyla beygir giicii “90-95" olan araglarin regresyon sonucunu | olarak

atamaktadir.

Beygir giicii parametresinde sonug olarak grafikte goriildiigii gibi *'90 ve iizeri
beygir giicii arasindaki araglarin beygir giicii sayisi arttikga hasar frekansi da
artmaktadir. */-90" beygir giicii araligindaki araglar arasinda ise hasar frekansi hafif bir
azaliy goriilmektedir. Bu beygir giicii araligindaki azalisin giivenilir ve tutarl bir azalis
olup olmadigi zaman bazinda incelenmelidir. Zira bazen bu azalisin sebebi adet

yogunlugunun azligindan da kaynaklanabilmektedir.

Beygir giicii parametresinin zaman faktorii ile etkilesimini inceleyerek modele

dahil ediyoruz.
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Tablo 36: Beygir Giicii Parametresinin Zaman Bazinda

SVSITAND <75

>=75 AND < 80

>=80 AND <90

>=90 AND <95

>=95 AND < 100
>= 100 AND < 105
>=105 AND < 110
>=110 AND < 115
>= 115 AND < 120
>= 120 AND < 132
>= 132 AND < 150
>= 150 AND < 160
>= 160 AND < 177
>=177 AND < 218

_>=218

Empty
>=1AND <75
>=75 AND <80
>=80 AND <90
>=90 AND <95
>=95 AND < 100

>= 100 AND < 105
>=105 AND < 110
>=110 AND < |15
>=[15 AND < 120
>=[20 AND <132
>=132 AND < 150
>=150 AND < 160
>=160 AND <177
>= 177 AND <218
>=218

Etkilesiminin Regresyon Sonuclar

gresyon |/Regresyon !

2015 2016 2017 2018
Poli¢elerin  Poligelerin  Poligelerin  Poligelerin  Policelerin ~ Toplam
Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi
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Grafik 19: Beygir Giicii Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin Regresyon
Sonuglan

Beygir giiciiniin zaman ile etkilegimi grafikten goriildiigii tizere “90 ve iizeri "
beygir giiciine sahip araglarin beygir giicii sayisi artttikga hasar frekans: da artmaktadir.
“1-90" beygir giicli arahgindaki araglarin ise yer yer tutarli yer yer degisken bir trend

izledigi goriilmekte olup burdaki trendin sabit tutulmasina karar verilmistir.

Bir degisken alt ve iist sinirlar arasinda herhangi bir deger alabilme olasiligina

sahip ise siirekli degiskendir.

Beygir giicii parametresi siirekli bir degisken oldugundan zaman bazinda
trendin ve tutarhligin saglanmasi igin modele uygun bir fonksiyon tespiti yapilarak

dogrusal bir egriye oturtulmustur.
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Grafik 20: Beygir Giicii Parametresinin Uygun Fonksiyon Tespiti Sonras:
Regresyon Sonuclan

Yukardaki yoruma istinaden diisiik beygir giilii araglarin (1-90) trendleri sabit
bir seviyede tutulmus ve belli bir noktadan itibaren (90 ve iizeri) artan bir trend olacak
sekilde egriye oturtulmustur. Trend kirmizi ¢izgi ile gdsterilmekte olup fiyatlama

katsayilari bu dogrusal fonsiyon modeline gére olusturulmaktadir.

Tablo 37: Beygir Giicii Parametresinin Ki-Kare Testi Sonuglar

Fark (p degeri)
Ki-Kare Yiizde Oram m

Diger parametrelerde de yukarida oldugu gibi ayni sekilde hipotez testleri

uygulantp, ki-kare sonuclar incelenmistir.

Ki-Kare tablosundaki p degeri 0,05'ten kigiik oldugundan (p=0.002) beygir
giicli parametresi modelde istatistiksel olarak anlaml: olup, Ho hipotezi reddedilmis ve

Beygir Giicii parametresi modele dahil edilmistir.
3.2.4. Hasarsizhk Kademesi Parametresi

Policelere ait bir 6zellik olan hasarsizlik kademesi parametresi asagidaki drnek

ile aciklanabilir.
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“Ornegin 2018 yilinda ilk defa kasko poligesi yapilan bir aracin hasarsizlik
kademesi 0 dan baglamaktadir. 2018-2019 yilinda poligesi bir yil boyunca hasar kaydi
almadigi ve polige siiresinin bittigi bilinmekte iken yeni dénem poligesinde hasarsizlik

kademesi | olarak degismektedir.”

Analiz veri setinde diger tiim parameterelerin aynt oldugu varsayimi altinda
araglarin hasarsizlik kademesi olarak adlandinian parametrenin regresyon sonuglar

asagidaki gibidir.

Tablo 38: Hasarsizhk Kademesi Parametresinin Regresyon
Sonuglari ve Kazanilan Polige Adetleri

Regresyon sonucu ' Kazanilan Police Adet Poligelerin Yiizdesi

1 59,821 37.20
0.903 31,594 19.70
0.814 20,262 12.60
0.729 14,733 9.20
0.611 18,017 11.20
0.572 13,986 8.70
0.497 980 0.60
0.481 541 0.30
0.391 324 0.20
0.536 208 0.10
0.241 116 0.10
0.007 11 0.00

Regresyon sonuglari incelendiginde veri setinde adetsel yogunlugun %37.2
oraninda 0 hasarsizlik kademesine sahip policelerde oldugu gériilmektedir. Bunu takip

eden %19.7 orani ile /. hasarsizlik kademesine sahip poligelerdir.
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Hasarsizlik Kademesi
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Grafik 21: Hasarsizhik Kademesi Parametresinin Regresyon Sonuglari

Yukaridaki grafikte regresyon analizi sonucunda hasarsizlik kademesi 0" olan
poligelerin baz seviye segildigi goriilmektedir. Buna bagh olarak “0" hasarszilik

kademesine sahip araglarin regresyon sonucu | olarak atanmaktadir.

Hasarsizlik kademesi parametresi igin hasarsizhik kademesi arttik¢a hasar

frekansinin azahg gosterdigi goriilmektedir..

Tablo 39: Hasarsizlik Kademesi Parametresinin Zaman Bazinda
Etkilesiminin Regresyon Sonuclar

2014- 2015- 2016- 2017 2018- Toplam
Regresyon  Regresyon  Regresyon ! Regresyon  Regresyon  Policelerin |
Sonucu Sonucu Sonucu Sonucu Sonucu Yiizdesi

0 0.364 0324 0.292 0.267 0.267 37.20
1 0.35 0.29 0.247 0.247 0.23 19.70
2 0.294 0.262 0.235 0.222 0.209 12.60
3 0.268 0.243 0.202 0.193 0.192 9.20
4 0.223 0.202 0.16 0.171 0.163 11.20
) 0.214 0.209 0.146 0.149 0.15 8.70
6 0.113 0.188 0.145 0.125 0.143 0.60
7 0.155 0.113 0.165 0.155 0.123 0.30
8 0.052 0.119 0.179 0.104 0.063 0.20
9 0.137 0.318 0.174 0.09 0.053 0.10
0.122 2.687 0.001 0.089 0.032 0.10

0 0 0 0 0 0.00

Sektoriin standart parametrelerinden olan hasarsizlik kademesi, “0" ile “4"

arasindaki adet yogunlugu %89.9 oraninda gergeklesmistir.
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Hasarsizlik kademesi parametresinin zaman faktérii ile etkilesimini incelenerek

modele dahil edilmistir.

Hasarstzlik Kademesi

80 0000
Q000 70 G000
0 3000 60 0000
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@ Analysis_Peri
00000 20 0000 od (2016)
100000  —®— Analysis_Peri
od (2017)
-0 1000 00000 & Analysis_Peri
a 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 10+ od (2018)

Grafik 22: Hasarsizhk Kademesi Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin
Regresyon Sonuglar:

“0" hasarsizlik kademesinden baslayip araglarin hasarsizlik kademeler "/ den
8" e olan araglarin hasar frekanslari diisiis géstermektedir. **9 ile 10 iizeri " arasindaki
araglarin ise tutarsiz bir trend izledigi ve adetsel yogunlugunun az olmasi sebebiyle

burdaki trendin sabit tutulmas: gerektigi goriilmektedir.

Hasarsizhk kademesi parametresi siirekli bir degisken oldugundan zaman
bazinda trendin ve tutarhiligin saglanmas: i¢in modele uygun bir fonksiyon tespiti

yapilarak dogrusal bir egriye oturtulmustur.
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Grafik 23: Hasarsizlik Kademesi Parametresinin Uygun Fonksiyon Tespiti Sonrasi
Regresyon Sonuclan

Yukaridaki agiklamalara istinaden dogrusal fonksiyon uygulanan model artan
bir trend olacak sekilde egriye oturtulmus olup trend kirmizi ¢izgi ile gdsterilmistir.
Zaman ile trendin tutarhk saglamasi sebebiyle hasarsizlik kademesi parametresini

modele dahil edilmistir.

Tablo 40: Hasarsizhk Kademesi Parametresinin Ki-Kare Testi Sonuglar

Fark (p degeri)

Ki-Kare Yiizde Oram 0.000

Diger parametrelerdeki gibi hipotez testi uygulanarak ki-kare sonuglari

incelenmistir.

Ki-Kare tablosundaki p degeri 0,05’ten kiigiik oldugundan (p=0.000)
hasarsizlik kademesi parametresi modelde istatistiksel olarak anlamli olup, Ho hipotezi

reddedilmistir. Hasarsizlik Kademesi parametresi modele dahil edilmistir.
3.2.5. Arac Yasi Parametresi

Veri setindeki araglar model yili yani arag yaslari bazinda 0 ile 15 ve iizeri arag

yaslar1 olmak tizere kategorilere ayrilmiglardir.
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Tablo 41: Ara¢ Yas1 Parametresinin Regresyon Sonuglan ve
Kazanilan Polige Adetleri

2. Regresyon sonucu i MKazanianiPolice (5 Policelerin\Yiizdesi

0.849 27,165 16.92
1 31,987 19.92
1.093 27,499 17.12
1.141 21,792 13.57
1.158 15,789 9.83
1.237 10,948 6.82
1.176 7,340 4.57
1.095 4,559 2.84
1.048 3,385 2.1
1.112 2,541 1.58
1.03 1,903 1.18
0.831 1,262 0.79
0.965 815 0.51
0.726 568 0.35
0.868 401 0.25
0.566 289 0.18
0.535 780 0.49
0.861 1,570 0.98

Yukaridaki tabloda incelenen ara¢ ya;i parametresinin kategorik olarak
regresyon sonuglari mevcuttur. Adetsel yogunlugunun yaklasik olarak %85’ini “0ile 5"

yas araglar olusturmaktadir.

Arag Yag
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Grafik 24: Ara¢ Yasi Parametresinin Regresyon Sonuglan

Regresyon analizi sonucunda adetsel yogunlugu en yiiksek olan “/” yas

araglarin baz seviye se¢ildigi goriilmekte olup, regresyon sonucu 1 atanmistir.
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Arag yasi parametresinde sonug olarak. 0" yastan baslayarak araglarin yaslar
arttikga hasar frekanslari da artis gostermektedir. "6" yastan itibaren hasar frekansi
dalgali bir trend izlemektedir.Ornegin 2" yas araglarin hasar frekansimin “1” yas

araglardan %010 fazla olmasini beklenmektedir.

Arag yasi parametresinin zaman faktoril ile etkilesimini inceleyip modele dahil

edilmistir.
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Zaman ile etkilesiminin regresyon sonuglari incelendiginde “0-7" yas

araliginda yas: arttik¢a hasar frekansinin arttigini gériilmektedir.
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Grafik 25: Arag Yasi Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin Regresyon
Sonu¢lar

Araglarin 6" yastan sonrasi i¢in zaman bazinda yer yer tutarsiz bir trend
izledigi adetsel yogunlugunun giderek azalis gosterdigi goriilmekte olup siirekli
degisken olmasi sebebiyle modele uygun bir fonksiyon tespiti yapilarak dogrusal bir

egriye oturtulmustur.
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Grafik 26: Ara¢ Yas1 Parametresinin Uygun Fonksiyon Tespiti Sonras: Regresyon
Sonuglan
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Tablo 43: Ara¢ Yas1 Parametresinin Ki-Kare Testi Sonuglar

Ki-kare testi igin Hy hipotezi reddedilmis dolasiyla Ara¢ Yas parametresi

anlamli bir parametre olarak modele dahil edilmistir.
3.2.6. Arac Sigorta Bedeli Parametresi

Veri setindeki araglarin sigorta bedelleri uzman aktiier goriisii ekseninde

agagidaki tabloda goriildiigii gibi gruplanarak regresyon sonuglari incelenmistir.

Tablo 44: Arag Sigorta Bedeli Parametresinin Regresyon Sonuglar: ve
Kazanilan Police Adetleri

Arac Bedel

. o Regresyon Kazanilan Poligelerin
Grup gacoizoriabedeli sonucu Police Adet Yiizdesi

Group 1 >=1 AND < 36.000 1 8,210 5.11
Group 2 >=36.001 AND <43.500 1.004 8,049 5.01
Group 3 >=43.501 AND < 50.000 0.989 8,491 5.29
Group 4 >=50.001 AND < 54.000 1.026 6,827 4.25
Group 5 >=54.001 AND < 58.000 0.956 7.827 4.87
Group 6 >=58.001 AND < 62.000 0.921 6,939 432
Group 7 >=62.001 AND < 65.500 0.942 6.853 4.27
Group 8 >=65.501 AND < 71.000 0.975 7,646 4.76
Group 9 >=71.001 AND < 75.500 0.895 6,953 433
Group 10 >=75.501 AND < 81.000 0.902 7.425 4.62
Group 11 >=81.001 AND < 86.500 0.858 6,959 433
Group 12 >=86.501 AND < 92.500 0.862 6,632 4.13
Group 13 >=02.501 AND <99.500 0.862 6,656 4.15
Group 14 >=99.501 AND < 108.500 0.846 7,178 4.47
Group 15 >=108.501 AND < 118.500 0.859 6,822 415
Group 16 >=118.501 AND < 133.500 0.816 6,636 4.13
Group 17 >=133.501 AND < 155.500 0.859 7,110 443
Group 18 >=155.501 AND < 181.000 0.773 7,993 4.98
Group 19 >=181.001 AND < 210.000 0.809 6,588 4.10
Group 20 >=210.001 AND < 258.500 0.809 7.360 4.58
Group 21 >=258.501 AND < 383.000 0.796 7,330 4.57
Group 22 >=383.001 AND < 724.000 0.745 8,109 5.05
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Arag Sigorta Bedeli
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Grafik 27: Arag Sigorta Bedeli Parametresinin Regresyon Sonuclari

Arag sigorta bedel parametresinin regresyon sonuglar incelendig{ﬁde 1. Grup
olan (0-36.000 arag bedel aralig1) kategorisinin baz olarak alindigi goriilmektedir.
2. Gruptaki araglarin hasar frekansi ile /. Gruptaki araglarin hasar frekanslarinin

birbirine ¢ok yakin oldugu gériilmektedir.

4. Gruptaki araglarin hasar frekanst /. Gruptaki araglarin hasar frekansindan
%2.5 daha yiiksek oldugu gorilmektedir. 22. Gruptaki araglarin ise hasar frekans: /.

Gruptaki araglarin hasar frekasindan %25 diisiiktiir.

Arag sigorta bedeli parametresinin zaman faktorii ile etkilesimi incelenerek

modele dahil edilmistir.
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Grafik 28: Arag Sigorta Bedeli Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin
Regresyon Sonuglar

Ara¢ sigorta bedellerinin grup bazinda zaman ile etkilesimi grafikten

goriildiigii gibi yer yer tutarli yer yer degisken bir trend izledigi tespit edilmistir.

Zaman bazinda hasar frekanslari ayni trend ve tutarlikta ilerlemekte olup

dolayisiyla modele arag sigorta bedeli dahil edilmistir.

Tablo 46: Arag Sigorta Bedeli Parametresinin Ki-Kare
Testi Sonuclan

Fark (p degeri)

Ki-Kare Yiizde Orani

Ki-Kare tablosundaki p degeri 0,05°ten kiigiik oldugundan (p=0.000) arag
sigorta bedeli parametresi modelde istatistiksel olarak anlamli olup, Ho hipotezi

reddedilmistir. Arag sigorta bedeli parametresi modele dahil edilmistir.

3.2.7. Ara¢ Hacmi Parametresi

Ara¢ hacmi parametresine gore veri fetindeki araglar 7 kategoride
incelenmigtir. Buna gore veri seti igerisindeki araglarin %49’u “//-13" ara¢ hacmi
gruplari arasindadir . Hasar frekansi regresyon sonuglari incelediginde ise hasar frekans:

sonuglarinin birbirine yakin oldugu gériilmektedir.
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Tablo 47: Ara¢ Hacmi Parametresinin Regresyon Sonuclari ve
Kazanilan Police Adetleri

‘L M Rcgresyonsonucup - | 4 K_aln'liq‘?\‘dc’:_'t o L - Polié’é,lcﬁn'-Yﬁzdgi o
| 0.902 2,962 1.84
>0AND< 10 0.947 8,638 5.38
>= 10 AND <11 0.951 22373 13.93
>= 11 AND <2 | ! 45,205 2815
>=12AND <13 0.978 33,529 20.88
>= 13 AND < 14 0.999 28,853 17.97
>= 14 AND < 16 1.003 10,488 6.53
>= 16 0.982 8,545 5.32
Arag hacmi
60
1 L @ .
50
698 ® @
a0
096
L
° T
094
092 20
09 ® 10
088 -~ = < = 0
Empty >0AND<10 >=10AND<11 >:11AND<1Z >=12AND<13 >=13AND<14 >-14 AND<16 > 16

Grafik 29: Ara¢ Hacmi Parametresinin Regresyon Sonuglan

Regresyon analizi sonucunda arag hacmi “//-12" olan araglarin baz seviye

secildigi goriilmekte olup, regresyon sonucu ! atanmaktadir.

Ara¢ hacmi “/2-13" araligindaki araglarin hasar frekanslari "//-12" olan
araclardan %3 daha diisiiktiir . Aym sekilde “/0-11" ara¢ hacmi olan araglarin hasar

frekansi %5 daha diisiik seyretmektedir.

Arag hacmi parametresinin zaman faktorii ile etkilesimi incelenip modele dahil

edilmistir.
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Tablo 48: Ara¢ Hacmi Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin
Regresyon Sonuglar

e

TR TR T R TTva e
Regresyon | Regresyon | A Regresyon | Regresyon, {1
Sonucu i [ Sonucu o [l Sonuculi | Sonucu S |

._Em.p_ty e
>0AND < 10
>= 10 AND < 11
>=11 AND< 12
>= 12 AND <13
>= 13 AND < I4
>= 14 AND <16
>= 16

2014- 2015- 2016- 2017-
Policelerin Poligelerin | Poligelerin Poligelerin Poligelerin Toplam
Yiizdcsi Yiizdesi | VYiizdesi Yiizdesi | Yisdoesi

Empty
>0 AND< 10
>= 10 AND <11
>= [l AND <12
>=[12AND <13
>= 13 AND < 14
>=14 AND < 16
>= 16

Arag hacmi "/0-14" arasinda olan araglarin adetsel yogunlugu %81 dir.
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Grafik 30: Ara¢ Hacmi Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin Regresyon
Sonuglar

Grafikte goriildiigli {izere zaman bazinda hasar frekanslari ayni.trend ve
tutarlikta ilerlemektedir. Adetsel yogunlugunun az olmasi sebebiyle sadece “empry"

kategorisinde tutarsiz bir trend s6z konusudur.

Hasar frekansinin ara¢ hacmi “/3-/4" kategorisine kadar artis gosterdigi
bundan sonra diisiise gectigi yorumunu yapilmaktadir. Arag hacmi parametresinin
siirekli bir degisken olmasi sebebiyle gozlemlenmis trendin saglanmasi amaciyla bu

parametre bir egriye oturtulmustur,

0 2898599 120
02798599 100
v 4 ] A 80
0 2698599 & 0
' & 60
02598599 5] w0 ® Original
L .
0 2498599 20 o Fitted
0 2398599 0
Empty >0AND<10>=10AND<>=11AND<>=12AND<>=13AND<>=14AND<¢ >=1F
1 12 13 18 16
Arag Hacmi

Grafik 31: Ara¢ Hacmi Parametresinin Uygun Fonksiyon Tespiti Sonrasi
Regresyon Sonuglari
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Tablo 49: Ara¢ Hacmi Parametresinin Ki-Kare Testi Sonuglar:

Ki-kare testi sonuglari i¢in Hy hipotezi reddedilmis olup Ara¢ Hacmi
parametresinin modelde anlamli bir parametre oldugu ve fiyatlamada kullanilmas:

gerektigi karari verilmistir.
3.2.8. Ara¢ Smmifi Parametresi

Veri setinde diger tim parametrelerin ayni oldugu varsayimi altinda araglarin
ara¢ sinifi olarak adlandirdigi mini, small, SUV vs. gibi kategorilerin regresyon analizi

sonuglari asagidaki gibidir.

Tablo 50: Ara¢ Sinifi Parametresinin Regresyon Sonuglarn ve
Kazanilan Police Adetleri

Regresyon sonucu Kazanilan Poli¢e Adet Poligelerin Yiizdesi
Mini 0.851 496 0.31
Smalt 0.896 29,808 18.56
Lower-medium 1 44,243 27.55
Upper-medinum 1.001 35,938 2238
Upper 1.001 15,941 9.93
Executive 0.947 2,866 1.78
MPV (large) 1.06 2,122 1.32
SUYV (small) 0.732 9,242 5.75
SUYV (large) 0.744 13,874 8.64
LCV (small) 0.966 672 042
LCV (large) 0.858 2,571 - 1.60
Empty 0.889 2,820 1.76

Araglarin adetsel yogunlugunun yaklagik %50°si Lower-Upper medium arag
sinifi kategorisinde yer almaktadir. Bu sebeble regresyon sonucu baz olarak 1

atanmaktadir.
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Grafik 32: Ara¢ Simifi Parametresinin Regresyon Sonuglari

Regresyon sonuclani incelendiginde MPV (large) arag sinifina ait araglarin
Upper-medium arag sinifina ait araglardan hasar frekasimn %S5 yiiksek oldugu
gorilmekte olup, SUV(small) ve SUV(Large) arag simifina ait araclarin ise hasar

frekanslarmn yaklasik olarak %027 diisiik oldugu goriilmektedir.

Bazi ara¢ siifi kategorilerinde adet azligi sebebiyle gruplama yapildiktan
sonra ara¢ sinifi parametresinin zaman faktdrii ile etkilesimi incelenip modele dahil

edilmistir.
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Tablo 51: Arag¢ Sinifi Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin

Regresyon Sonuglar:

; Tl -l ' 0 0 o G o
0.353 0.307 0.270 0.257 0.242
: 7 . P 0.375 0.326 0.280 0.270 0.260
) 6 0.348 0.309 0.268 0.244 0.247
p 0.370 0.410 0.289 0.323 0.312
: g 0.258 0.246 0.202 0.205 0.193
. 0.309 0.323 0.288 0.237 0276

2014- 2015 [ 2016-

Poligelerin | Policelerin | Poligelerin  Poligelerin  Poligelerin
Yizdesi |

Yiizdesi |
Mini (1), Small (2)

Yiizdesi

2017-

Yiizdesi

2018-
Toplam
Yiizdesi

Lower-medium (3), Upper-
medium (4), Empty (12)

Upper (5), Exccutive (6)

MPV (large) (7)

SUV (small) (8), SUY (large) (9)

LCV (small) (10), LCV (large)
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Grafik 33: Arac Sinifi Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin Regresyon

Sonuglan

Grafikte trendlerin zaman bazinda ayni yonlii olmas: bize faktoriin zaman

bazinda tutarligini géstermektedir.
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Zaman bazindaki egrilerin benzer egim ve yonde oldugu gériilmektedir.Yillar
bazinda benzer trendler goriildiigiinden bu faktériin zaman bazinda tutarhg: sonucunu

elde edip bu faktor modele dahil edilmektedir.

Tablo 52: Ara¢ Simifi Ki-Kare Testi Sonuglar:

T |

__Kx_-K; ; uz_de Oram 0.000

Ki-Kare tablosundaki p degeri 0,05'ten kiigiik oldugundan (p=0.000) Arag

Sinify parametresi modelde istatistiksel olarak anlamli olup, Ho hipotezi reddedilmis

oluip s6z konusu parametre modele dahil edilmistir.
3.2.9. Plaka ili Parametresi

Veri setinde 81 il kodunda araglar bulunmaktadir. Adetsel yogunlugu %044 ile
Istanbul ili en bagsta gelmekte olup. ikinci siray1 %15 ile Ankara ve o6 ile f=mir liglinci

siray! almaktadir.

Ayrica plaka illeri kategorik olarak fazla olmasi sebebiyle, uzman aktiier

goriisii dogrultusunda gruplama yapilmstir.
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Grafik 34: Plaka ili Parametresinin Regresyon Sonug¢lan

Yukanidaki grafikte goriildiigii lizere regresyon analizi sonucunda plaka ili 34
olan istanbul ili poligeleri baz seviye segilmis olup Istanbul ilindeki araglarin regresyon

sonucu | olarak atanmistir.

Grafikte Muy ilinin hasar frekansi Istanbul ilinin hasar frekasindan %088 daha
fazla olddugu goriilmektedir. Elazig ilinin ise hasar frekansi Istanbul ilinin hasar
frekasindan %90 daha disiiktiir. Soz konusu farkin bu kadar biiyiik olmasinin en 6nemli
sebebi adetsel olarak yogunlugun az olmasindandir. Bazi illerde adet azligi olmasi
sebebiyle gruplama yapilip plaka ili parametresinin zaman faktorii ile etkilesimi

incelenip modele dahil edilmistir.

Tablo 54: Plaka Ili Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin
Regresyon Sonuglar:

2017-
Regresyon
Sonucu

2018-
Regresyon
Sonucu

2014- 2015-
Regresyon Regresyon
Sonucu Sonucu

2016-
Regresyon
Sonucu

2014- 2015- 2016- 2017- 2018-
Poligelerin Poligclerin Poligclerin Poligelerin Poligelerin
Yiizdesi Yizdesi Y tizdesi Yiizdesi Y iizdesi
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4. kategori de bulunan illerde adet azlig1 olmasi sebebiyle regresyon analizi

uygulanmamistir.
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Grafik 35: Plaka Ili Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin Regresyon
Sonuglan

Grafikteki zaman trendlerin paralel olmasi bize faktdriin zaman bazinda
tutarligini gostermektedir. Zaman bazindaki egrilerin benzer egim ve yonde oldugu

goriilmekte olup plaka ili parametresi modele dahil edilmistir.

Tablo 55: Plaka ili Parametresinin Ki-Kare Testi Sonuglar

Fark (p degeri)
0.000

Ki-Kare tablosundaki p degeri 0,05’ ten kiigiik oldugundan (p=0.000) Plaka fli

Ki-Kare Yiizde Oram
arametresi modelde istatistiksel olarak anlamli olup, Ho hipotezi reddedilerek modele
dahil edilmistir.

3.2.10. Marka Model Parametresi

Veri setinde bulunan marka model parametresi 204 farkhi kategoriden
olugsmaktadir. Bu parametre uzman aktiier goriisii dogrultusunda gruplanarak, ozet

tablosu asagidaki gibidir.
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Tablo 57: Marka Model Parametresinin Regresyon Sonuglar: ve
Kazanilan Polige Adetleri

Gruplama sonrasi regresyon sonuglari incelendiginde baz olarak 7 gruptaki

araglarin se¢ildigini gordiik.

Marka Model

80
12 ) 70
e 60
11 e ° <o
1 Y 40
30
09 20
bl 10

08 4]

1 1 3 4 7 8

Grafik 36: Marka Model Parametresinin Regresyon Sonuglari

1.Gruptaki araglarin (Citroen. Toyota, vs.) hasar frekansi 7. Gruptaki
araglardan (Bmw, Mercedes vs.) %20 daha yiiksektir. Benzer sekilde 8. Gruptaki
(Volkswagen, Mini vs.) araglarin ise hasar frekansi 7. Gruptaki araglardan %012 diisiik

gérilmektedir.

Gruplamalan yaptiktan sonra marka model parametresinin zaman faktérii ile

etkilesimi incelenip modele dahil edilmistir.
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Tablo 58: Marka Model Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin

201 0 . 016- 1 0170 01814
T Reg REresyo RCETESYORRS R CETCsyon I8
pSonucuy 0  {TRIIT 150 4l S0 il

0.337 0.333 0.298 0.280 0.297

0.334 0.303 0.290 0.273 0.270

0.292 0.289 0.268 0.263 0.244

0.308 0.295 0.248 0.252 0.242

0.285 0.283 0.250 0.229 0.219

8 0.263 0.240 0.235 0.192 0.188

Regresyon Sonuclari

2014 2015- 2016- 2017- [ 2018-
Poligelerin Poligelerin Poligelerin Poligelerin Poligelerin Toplam
Yiizdesi Yiizdesi Yizdesi Yiizdesi Yiizdesi

1.58 2.18 234 2.40 1.85 10.34
0.98 1.37 1.32 £.33 1.02 6.03
2.3 3.60 3.86 4.2 3.42 17.39
5.62 8.22 8.45 8.42 6.31 37.02
3.48 4.79 4.85 480 1.62 21.54
1.30 1.94 1.84 1.53 1.06 7.68
034
. . 250
032
03
200 o
028
e
026 T p—
o —
on 100 @ Analysis Period (2014)
012 & Analysis_Period (2015)
018 50 ¢ Analysis_Period (2016)
018 _ - —e— Analysis_Period (2017)
10 eemen [N - = & Analysis_Period {2018)
1 2 3 4 ? 8
Marka-Tip

Grafik 37: Marka Model Parametresinin Zaman Bazinda Etkilesiminin Regresyon
Sonuglan

Grafikteki zaman trendlerin paralel olmasi bize faktdriin zaman bazinda
tutarligini géstermektedir. Zaman bazindaki egrilerin benzer egim ve yonde oldugu

gortlmekte olup marka model parametresi modele dahil edilmistir.
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Tablo 59: Marka Model Parametresinin Ki-Kare Testi Sonuclari

Eark(pdegeri)
& Ki‘Kare\ViizdelOrani 0.000

Ki-Kare tablosundaki p degeri 0,05°ten kiigiik oldugundan (p=0.000) Marka
Model parametresi modelde istatistiksel olarak anlamli olup, Ho hipotezi reddedilerek

modele dahil edilmistir.

3.3. GLM Analiz Sonuglari Ekseninde Belirlenen Parametrelerin

Katsayilari ve Tarife Primi Ornegi

GLM kullanilarak elde edilen model ile 2014-2018 yillarina ait verilere iliskin
hasar frekansini tahmin eden bir ¢alisma yaptlmistir. Bu ¢alisma ile elde edilen modelin

hasar frekansi degisik parametreler ve kategorilerde hesaplannustir.

Sonug olarak GLM ile modele dahil edilen parametreler incelenip zaman

bazinda tutarhliklar ve trendleri ortaya cikarilmistir.

Uzman aktiier goriisii dogrultusunda segilen parametrelerin fiyatlama
¢alismasindaki katsayilari olusturulur iken asagidaki regreyon 6rnegi bazinda bir analiz

ortaya ¢ikmustir. -

Y= BotBiXit BaXot B3 Xs+ BaXat BXet BsXst PeXot+ BrXs+ BsXs+ PoXo
Y (Bagimli degisken): Hasar Frekansi
Bo (Sabit Katsay): Sabit Katsayi
X\ (Bagimsiz degisken): Yakit Tipi
X (Bagimsiz degisken): Beygir Giicii
X3 (Bagimsiz degisken): Hasarsizlik Kademesi
X4 (Bagimsiz degisken): Ara¢ Yasi
Xs (Bagimsiz degisken): Ara¢ Sigorta Bedeli
Xs (Bagimsiz degisken): Ara¢ Hacmi
X7 (Bagimsiz degisken): Arag Sinifl
Xs (Bagimsiz degisken): Plaka il
X9 (Bagimsiz degisken): Marka Model
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Tablo 60: Model Parametrelerinin Katsayilan

e — —_—— [~ T =
Sabit (Bg) | Katsavi§ Vakit Tipi (X | Katsay 3
SRR e e L | e e L R o™, il
Sabt 0.2328 2017 ~ 1.0000 Empty 1.0000
B Dizel 1.0000
Electric 0.8765
Benzin 0.8765
Beygir Giicii (Xg) Katsayi Arag Yast (X4) Katsayt
Empty 1.0000 0 1.0000 0 0.8788
>=1 AND< 75 1.0000 1 0.9027 l 1.0000
>=75 AND < 80 1.0000 2] 0.8129 2 1.1001
>= 80 AND < 90 1.0000 3 0.7304 3 1.1733
>=90 AND < 95 1.06000 4 0.6547 4 1.2169
>=95 AND < 100 1.0000 5 0.5855 5 1.2309
>= 100 AND < 105 1.0051 6 0.5224 6 1.2179
>=105 AND < 110 1.0138 7 0.4650 7 1.1823
>= |10 AND < 115 1.0262 8 0.4130 8 1.1293
>=115 AND < 120 1.0424 9 0.3659 9 1.0645
>= 120 AND < 132 1.0626 10 0.3235 10 0.9931
>= 132 AND < 150 1.0870 10+ 0.2853 11 0.9198
>=150 AND < 160 1.1159 12 0.8482
>= 160 AND < 177 1.1496 13 0.7810
>= 177 AND < 218 1.1886 14 0.7203
>=218 1.2332 15 0.6673
15+ 0.6673
Arag Sigorta Bedeli (X5) Katsays Arag Simify (X7) Katsay:
>=1 AND < 18500 1.0084 Empty 1.0000 Mini 0.9215
>= 8500 AND < 27500 1.0063 >0AND< 10 0.9513 Small 0.9215
>= 27500 AND < 31000 1.0042 >= 10 AND < 11 0.9816 Lower-medium 1.0000
>= 31000 AND < 33000 1.0021 >=11 AND < 12 1.0000 Upper-medium 1.0000
>= 33000 AND < 36000 1.0000 >=[2AND< 13 1.0082 Upper 0.9849
>= 36000 AND < 37500 0.9979 >=13 AND < 14 1.0083 Executive 0.9849
‘ 0.9958 >=14 AND < 16 1.0026 MPV (large) 1.0602
. 0.9937 >=16 0.9936 SUV (small) 0.7379
hd 0.9915 SUV (large) 0.7379
>= 123000 AND < 127500 | 0.9979 LCV (small) 0.8908
5 0.9873 LCV (large) 0.8908
. 0.9852 Empty 1.0000
* 0.9830
* 0.9809
o 0.9788
>= 50000 AND < 50500 0.9766
>= 724000 0.7735
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Tablo 60 (devam): Model Parametrelerinin Katsayilar

e e
- ] L] 3 OU 0
Adana 0.7539 Empty
Adiyaman | 06263 | |ALFAROMEO | 11552
ASTON
Afyon 0.7539 | | MARTIN 1.0757
Agri 0.9062 | [AUDI 1.0757
Amasya 0.7539 | [AUDI-A3 1.0563
Ankara 1.0000 AUDI-A4 ~ 1.1552
. 0.7539 | {AUDI-AS 1.0757
* 0.7539 | [* 1.0757
* 0.7539 | [+ 1.0757
* 0.7539 | [+ | 1.0757
. 1.0000 | [* | 1.0757
* 0.9062 | [+ I 10757
{stanbul 1.0000 | [+ 1.0563
Izmir 1.0000 | [ HYUNDAI-110 1.0000
* 0.6263 | [HYUNDAI-I20 1.0563
* 1.0000 | [+ 1.0563
Duzce 0.7539 | [voLvo-xc9 1.1552

Bu analizin sonunda ortaya ¢ikan modelin hasar frekansi hesaplanarak

ortalama yillik hasar dosya maliyeti ile garpilarak tarife primi olusturulmaktadir.

Asagida bu calisma ile belirlenen parametreler ekseninde hesaplanan tarife

primi drnegi yer almaktadir.

2017 yihna ait bir polige drnegi;

Sabit katsayisi : 0.2328
Yakat tipi: Benzin’li Arag : 0.8765
Beygir Giicii :112 HP : 1.0262
Hasarsizlik Kademesi :5 basamak: 0.5855
AragYast: 3 Yas ¢ 1.1733

Arag Sigorta Bedeli :125.000 TL : 0.9979
Ara¢ Hacmi :12 santimetrekiip : 1.0082

Arag¢ Simifi :Upper Arag : 0.9849
Plaka il :istanbul ili :1.0000
Marka Tip :Audi (AS sinifi) : 1.0757
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Yukaridaki ozelliklere sahip bir poligenin tiim parametrelerinin katsayilartni
carptigimzda 0.1556 olmaktadir. Modeldeki bu 6zelliklere sahip bir poligenin hasar
frekansi %015.56 dur.

Hasar Frekansi=0./556

2017 yihinda ortalama hasar dosya maliyeti tutarni= 5.000 (Tiirkiye Motorlu
Tagitlar Birlik sonuglari veya sirketler bazinda ortalama hasar dosya maliyeti varsayimi

altinda )

Tarife Risk Primi = 0.1556*5,000= 778 TL olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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SONUC

Bu ¢alismanin amaci dogru bir prim fiyatlamasi yapabilmek igin portfSyii
olusturan araglara ilisgkin matematiksel ve istatistiksel temellere dayanan bir modelin
risk parametrelerini incelemektir. Bu amagla oncelikle ¢alismada kullanilan

Genellestirilmis Lineer Modeller incelenmistir.

Genellestirilmis Lineer Modeller (GLM), Normal Dogrusal Modellerin
sinirlayici varsayimlarini esneterek bagimh degiskenin Normal dagilmadigi durumlar
igin analize izin veren. degiskenler arasindaki iliskiyi modelleyen bir metodolojidir®®.
Sigortacihk verileri genellikle Normal dagilim gdstermediginden Dogrusal Regresyon
Analizi’'nin varsayimlarini karsilamamaktadir. Bu nedenle GLM sigorta verilerinin
analizinde 6nemli yer tutmaktadir. GLM, standart hatalarin hesaplanabilmesi, giiven
araliklarinin belirlenmesi, hipotez testleri ve model segimi gibi 6zelikleri ile genel bir
istatistiksel teoriye dayanmas: nedeniyle prim fiyatlamada geleneksel yontemlere gore

iistiinlitk tagimaktadir.

Bu c¢aligmanin uygulama kisminda kullanilan veri seti 6zel bir sigorta
sirketinden elde edilmis olup 160.593 farkli poligeye iliskin toplam 17 degisken

ekseninde hususi araglarin miisteri tipi tiizel olan verilerinden olusmaktadir.

Caligmada Sigorta Bilgi ve G6zetim Merkezi veri deseni iizerinden aktarilan
parametrelerden uzman aktiier goriisii dogrultusunda sirketler bazinda standart olarak
kullamlan 17 parametre segilmistir. Segilen bu parametrelerin Korelasyon Analizi
incelenerek ayni sekilde uzman aktiler goriisii dogrultusunda korelasyonu 0.6 nin
izerinde olan parametrelerden aralarindaki iligkinin giiglii oldugu varsayimi altinda 10

parametre belirlenmis ve uygulamada kullanilmigtir.

Korelasyon analizi sonucunda baslangigtaki 17 parametre asagida
detaylandirilan 10 parametreye disiiriilmiistiir. Ayrica analiz sonuglarina gére “Yakit

Tipi” ve “Motor Tipi” parametreleri igin aralarindaki korelasyon katsayist 0.99 olup,

* DEJONG ve HELLER, a.g.e.,
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yiiksek iligkili oldugu tespit edilmistir. Bu iki parametrenin iliskilerinin ¢ok giiglii
oldugu ve bunun sonucunda modelde ikisinin de ayni trendleri verecegi yaklasim ile
GLM analizi ile modelde anlamhligini test ederken birinin yeterli olduguna karar

verilmistir.

“Yaku Tipi" parametresi sektorde daha g¢ok kabul gérmiis olmasi sebebiyle
secilmistir. “Silindir Sayis1™ ile “Silindir Tipi" parametrelerinin korelasyon Kkatsayisi
0.76 olup modele “Silindir Sayisi” parametresi dahil edilmistir. “Beygir Giicii” ile
“Cekis Tipi" parametreleri arasinda korelasyon katsayisi 0.73 olup “Beygir Giicii"
parametresinin anlamlihigr test edilmistic. “Hasarsizhik Kademesi” ve “Basamak
Degisimi” parametrelerinin korelasyon katsayisi 0.65 oldugundan iliskilerinin giiglii
oldugu kabul edilip “Hasarsizlik Kademesi ™’parametresi modelde incelenmistir. “Ara¢
Yas1" ile “Yakit Tipi" parametrelerinin korelasyon katsayisi 0.44 olup zayif yénlii bir
iligkisi oldugu tespit edildiginden,modelde her iki parametre de incelenmistir. “Ara¢
Sigorta Bedeli’ ile “Arag Siifi”" parametreleri arasinda iligkileri zayif yénlii olmakla
birlikte korelasyon katsayilari 0.38 dir. Bu sebeble modelde her iki parametre de
kullanmistir. “Aracin Hacmi” ile “Aracin Uzunlugu” parametreleri arasindaki
korelasyon katsayis1 0.69 dir. Model g¢alismasinda her iki parametreyi kullanmak
anlamsiz oldugl]ndan “Ara¢ Hacmi” dahil edilmistir. “Ara¢ Simifi” ile “Cekis Tipi"
parametrelerinin korelayson katsayist 0.74 olup, “Ara¢ Simifi " modelde kullanilmustir.
“Plaka {l" ile “Mernis Ili (ikametgah ili)" arasindaki korelasyon katsayist 1 olup
modelde “Plaka Ili" parametresini kullamlnustir. “Litks Ara¢” ile “Marka Model"
parametrelerinin korelasyon katsayis1 0.89 olup, modele “Marka Model" parametresi
dahil edilmigtir. Korelasyon analizi sonucunda gii¢lii olmayan iliskiler model sinirlan

igerisinde g6z ard1 edilmistir.

Korelasyon analizi sonrasinda ‘Yakit Tipi', ‘Silindir Sayist’, ‘Bevgir Giicii’,
‘Hasarszilik Kademesi’, ‘Arag Yagst', 'Arag Sigorta Bedeli’, ‘Ara¢ Hacmi', ‘Arag Sinift’,
‘Plaka {li' ve 'Marka-Tip' parametreleri secilmis olup fiyatlamada birer belirleyici
parametre olup olmadiklarint arastirmak i¢in tek tek model ¢alismasina eklenip hasar
frekans1 yonetimi ile regresyon sonuclari incelenmis ve zaman (yillar) bazinda

trendlerine bakilarak hipotez testleri uygulanmigtir.
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‘Yakut tipi’ parametresinin regresyon sonuclarina gére, benzinli araglarin dizel
araglardan hasar frekansindan %15 kadar daha diisiik olmasi beklenmektedir. Ki-Kare
tablosundaki p-value degeri 0,05 ten kiiciik oldugundan (p=0,000) yaki tipi degiskeni

istatistiksel olarak anlamli bulunmus olup, Yaku tipi degiskeni modele dahil edilmistir.

Veri setindeki poligelerin  %092.8'i ‘Silindir Sayisi” *1-5’arasinda olan
araclardan olusmaktadir. *1-2° ve “10-12" silindir sayisina sahip araglarin adetsel olarak
azligy sebebiyle regresyon sonuclarini ve zaman bazinda trendleri yaniltmaktadir. Ki-
Kare tablosundaki p-value degeri 0,05 ten biiyiik oldugundan (p=47.90) silindir sayisi
degiskenin istatistiksel olarak anlamsiz oldugu tespit edilmis ve modele dahil

edilmemistir.

‘Beygir Giicii’ parametresinin regresyon sonuglari incelendiginde *90 ve iizeri’
beygir giiciine sahip araglarin beygir giicii sayisi arttikga hasar frekans: da artmaktadir.
Ki-Kare tablosundaki p-value degeri 0,05 ten kiigiik oldugundan (p=0.002) beygir giicii

parametresi istatistiksel olarak anlamli olup, modele dahil edilmistir.

‘Hasarsizlik Kademesi' parametresinin regresyon sonuclan igin hasarsizhik
kademesi arttikga hasar frekansinin azalis gdsterdigi yorumu ortaya cikmaktadir. Ki-
Kare p-value degeri 0,05 ten kiigiik oldugundan (p=0.000) hasarsizlik kademesi

istatistiksel olarak anlamli olup, modele dahil edilmistir.

Adetsel yogunlugunun yaklasik olarak %85'ini 0 ile 5 yas araglar
olusturmaktadir. ‘Arag Yag!’ parametresinde sonug olarak, 0 yastan baslayarak araglarin
yaslari arttikga hasar frekanslari da artis gostermektedir. Sonug¢ olarak arag yasi
parametresinin anlamh bir parametre oldugunu goriilmiis olup (Ki-Kare degeri p=0.001

oldugundan) modele dahil edilmistir.

Veri setindeki araglarin sigorta bedelleri uzman aktiier goriisiinde gruplanmig
olarak regresyon sonuglari incelenmistir. ‘1-36.000" ile *36.001- 43.500° arag sigorta
bedel gruplar arasindaki regresyon sonuglari birbirine yakin oldugu goriilmiistiir.
Hipotez testi sonuglarn anlamli bulunmus (Ki-Kare degeri p=0.001 oldugundan) ve

modele dahil edilmistir.
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‘Ara¢ Hacmi’ parametresine gore veri setindeki araglar 7 kategoride incelenmis
olup veri seti igerisindeki araglarin %49'u ‘11-13" ara¢ hacmi gruplari arasindadir .
Regresyon sonuglari incelediginde ise hasar frekans: sonuclarinin birbirine yakin oldugu
goriilmiistiir. Hipotez testi sonuglari anlamh bulunmus olup (Ki-Kare degeri p~0.001

oldugundan) modele dahil edilmistir.

‘Ara¢ Sinifi’ parametresinin regresyon sonuclan incelendiginde MPV (large)
arag sinifina ait araglarin Upper-medium arag sinifina ait araglarin hasar frekasindan %05
yiiksek oldugu, SUV(small) ve SUV(Large) ara¢ sinifina ait araglarin ise hasar
frekanslarindan yaklasik olarak %027 diisiik oldugu goriilmektedir. Hipotez testi
sonuglart anlamlt bulunmus olup (Ki-Kare degeri p=0.001 oldugundan) modele dahil

edilmistir.

Adetsel yogunlugu %44 olan Istanbul ili en basta gelmekte olup, %15 oranla
Ankara ve %6 oranla izmir illeri siirdiirmektedir. Mus ilinin hasar frekans: istanbul
ilinin hasar frekasindan %88 daha fazla olddugu goriilmektedir. Buna bagh olarak
Elazig ilinin ise hasar frekansi istanbul ilinin hasar frekasindan %90 daha diisiiktiir. Bu
farkin bu kadar biiyiik olmasinin en dnemli sebebi adetsel olarak yogunlugun az
olmasindandir. Ki-Kare p-value degeri 0,05 ten kiigiik oldugundan (p=0.000) plaka ili

istatistiksel olarak anlamli olup, modele dahil edilmistir.

Veri setinde bulunan Marka-Model parametresi 204 farkli marka-tip
kinlimlarindan olusmaktadir. Bu parametre uzman aktiler goriisii dogrultusunda
gruplanarak regresyon sonuclari incelenmistir. 1.Gruptaki araglarin (Citroen. Toyota,
vs.) hasar frekansi 7. Gruptaki araglardan (Bmw, Mercedes vs.) %20 daha yiiksek
oldugu gériilmiistiir. Hipotez testi sonuglart anlamh bulunmus olup (Ki-Kare degeri

p=0.001 oldugundan) modele dahil edilmistir.

Sonug olarak GLM ile modele dahil edilen parametreler incelenip zaman
bazinda tutarliliklari ve trendleri ortaya ¢ikarilmistir. Bu analizin sonunda sadece
silindir savisi parametresi anlamsiz olarak tespit edilmis olup, diger (yakit tipi, bevgir
giicti, hasarsizlik kademesi, arag yasi, arag sigorta bedeli, ara¢ hacmi, arag sinifi, plaka

ili ve marka-tip) parametrelerin modele dahil edilmis olarak hasar frekanslan
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hesaplanmistir. Hasar frekans: ortaya ¢ikan parametrelerin ortalama yillik hasar dosya

maliyeti ile carpimi sonucunda tarife risk primi ortaya ¢ikmaktadir.

Bu analiz sonucunda bagimh degiskenler ile agiklayici degiskenler arasindaki
iliskinin dogrusal ve polinomial olarak matematiksel fonksiyona ait oldugu ortaya
¢ikmaktadir. Cogu uygulamalarda tanimli boyle bir fonksiyon bulunamayabilir veya bu
iliski kolayca tanimlanamayabilir. Genellestirilmis Lineer Modeller ile var olan
iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in tamimli bir fonksiyonla. parametrik olmayan bir
degiskeni degistirerek sonuca varildi. Fiyatlandirma ¢alismasi igin GLM analizi ¢oklu
regresyonda model se¢iminde kullandi. Boylece poligelerin belirlenerek gelecek dénem
icin fiyatlandirma yapilirken bu bilginin dikkate alinmas: sigorta sirketi agisindan 6nem

tasimaktadir.

Bu ¢alisma, 2014-2018 yillan arasindaki 160.593 poligeye iliskin bilgileri
kapsamaktadir. ileriye doniik olarak veri seti genisletilerek tesadiifi ve sabit etkileri

dikkate alan Genellestirilmis Lineer Modeller kullanilarak galisma genisletilebilir.
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