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OZET

Aktierya uygulamalarinda, sigorta sirketleri sigorta sozlesmeleri i¢in prim belirlemek
zorundadir. Prim belirlerken, portfoydeki sigortalilarin birbirinden farkli ge¢mis
deneyimlere sahip oldugu g6z oniinde bulundurulmalidir. Sigortalinin bireysel deneyimleri
hesaba katilmadan ortak bir prim belirlendiginde bu prim adil olmayacaktir. CUnki
portfoyde bu prime gore daha iyi ve daha kotii durumda olan sigortalilar olacaktir.
Dolayisiyla sigortalinin bireysel deneyimlerine ve portfoydeki diger sigortalilarin
deneyimlerine belirli agirliklar verilerek hem sigorta sirketi hem de sigortali agisindan
uzlagma saglayacak bir prim degeri belirlenmelidir. Boyle bir prim degeri kredibilite
teorisinden yararlanilarak, agirliklandirma yoluyla belirlenebilir. Kredibilite teorisinde
agirliklandirma islemi Z kredibilite faktorii ile yapilmaktadir. Kredibilite faktorini
belirlemek igin gesitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler, kredibilite modelleri olarak
adlandirilir. Kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldig1 durumlar, ilgili sigortalinin bireysel
deneyimlerini hesaba katmadan, primin sigortalilarin genel ortalamasina gére hesaplandigi
anlamina gelir ve bu durum kredibilite modellerinin iyi ¢alismadigi durumdur. Bu ¢aligmada
oncelikle kredibilite teorisinden bahsedilmistir. Daha sonra kredibilite modelleri ele alinarak
ilerleyen boliimde yapilacak olan simiilasyon g¢alismasi i¢in 6n bilgi sunulmustur. Bu 0n
bilgiler 15181nda, Bayesci yaklasim ve BiihImann-Straub kredibilite modellerinde farkli
durumlarda, adaletli bir prim belirlenebilmesi icin Monte Carlo simiilasyonuyla Z kredibilite
faktorinun aldigi degerler incelenmistir. Her iki yontemin iyi calismadigi durumlar
belirlenerek sonuglar yorumlanmaistir.
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ABSTRACT

In actuarial applications, insurance companies are required to determine premiums for
insurance contracts. When determining premiums, it should be taken into consideration that
the insured people in the portfolio have different past experiences. If a common premium is
determined without taking into account the individual experience of the insured, this
premium will not be fair. Because there are insured people in the portfolio who are in better
and worse condition than this prime. Therefore, the individual experiences of the insured
and the experiences of other insured persons in the portfolio should be given specific
weighting and a premium value should be determined for both the insurer and the insured.
Such premium value can be determined by weighting using credibility theory. In the
credibility theory, weighting is done with the Z credibility factor. There are several methods
for determining the credibility factor. These methods are called credibility models. Where
the credibility factor takes a value of zero, it means that the premium is calculated according
to the general average of the insured without taking into account the individual experience
of the insured person, and this is the case where the credibility models do not work well. In
this study, firstly credibility theory is mentioned. Then, the credibility models are and
preliminary information is given for the simulation study which will be done in the following
section. In the light of this preliminary information, in order to determine a fair premium in
different cases in the Bayesian approach and Biihlmann-Straub credibility models, the values
of Z credibility factor were examined by Monte Carlo simulation. In cases where both
methods did not work well, the results were interpreted.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Agciklamalar

Hipotetik ortalamalarin varyansi
Kredibilite prim degeri

Toplam riske maruz kalma degeri
Hipotetik ortalamalarin beklenen degeri
Slre¢ varyansinin beklenen degeri

Kredibilite faktoru

N = ® 3 O 8



1. GIRIS

Kredibilite teorisi, 1890’larin sonlarmma dogru isverenlerin mesuliyet sigortalarinin
fiyatlandirma calismalariyla ortaya ¢ikmugtir. Kredibilite kuraminin baslangici olan ilk
caligma ise, verilere tam kredibilite verilmesi icin gerekli kriterleri ortaya koyan makalenin
Mowbray tarafindan yazilmasiyla baglamistir. Bu ¢alisma ile sinirli dalgalanmali kredibilite

kuraminin baslangici yapilmistir (Mowbray, 1914).

Whitney, en fazla kesinlik kuraminin baslangicini olusturmustur. Gelecek doénemdeki
hasarin, bireyin hasar bilgisi ve risk simifina iliskin hasar bilgisinin agirliklandiriimasiyla
elde edilebilecegini gostermistir. Agirliklandirma islemi normal ve binom varyanslarinin

fonksiyonu olan kredibilite faktorii ile yapilmaktadir (Whitney, 1918).

Arthur Bailey, modern kredibilite teorisinin éncust olarak bilinmektedir. Klasik kredibilite
ile en kiiclik kareler yaklagiminin temelini olusturmustur. Bailey kredibilite ¢aligmalarinda

kredibilite teorisine Bayesci metodoloji ile katki saglamistir (Bailey, 1945; Bailey, 1950).

Mayerson (1964) kredibilite teorisine 6nemli bir temel olusturan Bayesci yaklasim ile

incelemistir (Mayerson, 1964).

Buhlmann, Bayes yonteminin en iyi dogrusal yaklagimi olarak ifade edilebilecek Bithimann
kredibilite modelini olusturmustur. Bihlmann kredibilite modeli, gézlemlerin varyanslarinin
homojen oldugu varsayimina dayanir (Buhlmann, 1967). Daha sonra Bihlmann ve Straub
riske maruz kalan birim sayilarinin bireylere gore farklilik gosterdigi durumu dikkate alarak
Biihmann kredibilite modelinin genisletilmis hali olan Biihimann-Straub kredibilite modeli
ile katki saglamiglardir. Biihlmann modelinde varyans homojenligi dikkate alinirken,
Buhlmann-Straub modelinde varyans homojenligi varsayimi bozularak, genisletilmis olan

bu modele varyans heterojenligi 6zelligi getirilmistir (Blhlmann ve Straub, 1970).

Jewell 1975°de iki asamal1 hiyerarsik modeli gelistirmistir. Hachemeister (1975) dogrusal
regresyon modelini gelistirmistir (Hachemeister, 1975). De Vylder (1978) kredibilite
kuraminda yapisal parametrelerin yansiz kestiricileri iizerine g¢alismalar yapmustir (De

Vylder, 1978). Taylor (1979) ise Jewell tarafindan gelistirilen iki agsamali hiyerarsik modeli



genisleterek daha fazla agamali model tizerine galismalar yapmustir (Kremer,1994; Ebegil,
2007). Ragnar Norberg (1986) hiyerarsik kredibilite kuramini regresyon baglaminda
incelenmistir (Norberg, 1986).

McCullogh ve Nelder (1989) ¢aligmalarinda sunduklari 6rnekler ile sigortacilikta verilerin
modellenmesinde kullanilan Genellestirilmis Dogrusal Model’lerin baslangicina katki
saglamiglardir (McCullogh ve Nelder, 1989). Klugman (1992) her risk i¢in kosullu kayip
dagilimi ve parametrik bir 6nsel bilgi segerek, kredibilite kuramina Bayesci bir analiz

getirmistir (Klugman, 1992).

Makov ve arkadaslar1 (1996) aktiieryal modellemeye Bayesci yaklagimlarin getirilmesinde
onciilik yapmiglardir. Bu tekniklerden bir kismi yogun hesaplamalar gerektiren Bayesci
metotla sonuca varma yontemini, Markov zinciri Monte-Carlo yaklasimini esas almistir
(Makov ve ark., 1996).

Young 1997 yilinda, karar kuramini kullanarak hasar fonksiyonunu en kicikleyen bir

kredibilite formull gelistirmistir (Young, 1997).

Nelder ve Verrall (1997), hiyerarsik genellestirilmis dogrusal modelleri kullanarak klasik
kredibilite teorisinin genellestirilmis dogrusal modeller ¢ergevesinde yorumlanabilecek bir
yontem gelistirmislerdir (Nelder ve Verall, 1997). Frees ve arkadaslar1 (1999, 2001)
dogrusal karma modellere giris konusunda bir ¢alisma yapmuslardir (Frees ve ark., 1999;
Frees ve ark., 2001). Ebegil (2006), Nelder ve Verrall (1997)’in galismalarini, Bithlmann-
Straub kredibilite modelinin hiyerarsik genellestirilmis dogrusal modellerle baglantisini

kurarak genisletmistir (Ebegil, 2006).

Gau, Gangopadhyay ve Han (2008), Kredibilite faktoriiniin aralik tahminini incelemistir
(Gau ve ark., 2008). BlihImann-Straub kredibilite modelinin bazi uzantilarini sunan ¢aligma
ise Atanasiu (2009) tarafindan yapilmistir. Kovaryans yapilarina dayali olarak giincel bir
kredibilite formiilii tantmlanmistir. Yeni tanimlanan bu kredibilite primi, 6nceki donem ve
gecerli olan donemdeki hasarlarda net prim fiyatinin agirlikli ortalamasi olarak

hesaplanabilecegini gostermistir (Atanasiu, 2009).



Risklerin bagimli oldugu durumda kredibilite primleri Wen ve Deng (2009) tarafindan
incelenmis olup, risklerin esit korelasyon yapilarini agiklamak i¢in BithImann kredibilite

formtiliinii gelistirerek bu modelde parametre tahminlerini dikkate almiglardir.

Sigorta sirketleri sigorta sozlesmeleri i¢in prim belirlemek zorundadir. Prim belirlerken
dikkat edilmesi gereken nokta, sigorta portfoylerinde sigortalilarin her birinin ge¢mis
deneyimlerinin birbirinden farkli oldugu, yani portfoylerin genellikle heterojen oldugudur.
Sigorta sirketi prim belirlerken sigortalilarin bireysel deneyimlerini hesaba katmadan sigorta
portfoylindeki tiim sigortalilarin deneyimlerine gore prim belirlerse bu durum adaletsizlige
yol agacaktir. Ciinkii sigorta portfoyiinde ge¢gmis deneyimleri iyi durumda olan sigortalilar
bulunurken, kotli deneyime sahip sigortalilarda bulunmaktadir. Sigorta sirketleri iyi
durumda olan sigortalilar1 kaybetmemek igin onlarla uzlasma saglayabilecegi prim
belirlemelidir. Boyle bir prim agirliklandirma yoluyla hesaplanabilir. Agirliklandirma iglemi
icin kredibilite teorisinden yararlanilmaktadir. Kredibilite teorisinde agirliklandirma iglemi
ise Z kredibilite faktorii ile yapilmaktadir. Z kredibilite faktorii 0 < Z < 1 araliginda deger
almaktadir. Kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldigi durumlarda sigortalinin bireysel
ortalamasina sifir agirlik verilerek prim belirlenirken, sifirdan farkli deger aldigi durumlarda

ise kisinin bireysel deneyimlerinden de yararlanildigi anlamina gelir.

Bu galismanin ilk bdliimiinde adil bir prim degeri belirlenebilmesi i¢in yararlanilacak olan
kredibilite teorisi anlatilmistir. Smirli dalgalanmali kredibilite modellerinden bahsedilerek,
sinirlt dalgalanmall tam kredibilite ve sinirli dalgalanmali kismi kredibilitenin anlatimlarina
yer verilmistir. Daha sonra klasik kredibilite modelleri olan BiihImann kredibilite modeli,
Biihlmann kredibilite modelinin genisletilmis hali olan Biihlmann-Straub kredibilite modeli
ile Bayesci yaklasimin teorik anlatimlarina yer verilmis ve 6rnek ¢oztimleriyle bu modeller
incelenmistir. Bu boliimde, son boliimde yapilacak olan Bayesci Yaklasim ve Biihlmann
Straub Kredibilite Modeli’nin Monte Carlo Simiilasyonuyla kiyaslanmasi i¢in 6n bilgi

sunulmustur.

Bir sonraki bolumde, sigorta sirketlerinin bir sonraki yila mali olarak hazirlikli olabilme
isteginden dogan ihtiyagla, Tiirkiye Sigortalar Birliginden alinan 2015, 2016, 2017 ve 2018
yillarinin trafik sigortasi verileri derlenerek 2019 yili icin Z kredibilite faktorii degerleri

hesaplanmis ve prim tahmini yapilmstir.



Calismanin son boliimiinde ise, MATLAB programindan yararlanilarak Monte Carlo
Simiilasyonuyla Bayesci yaklasim ve Buhlmann-Straub kredibilite modelinde farkli
ortalama ve varyanslar icin Z kredibilite faktoriiniin aldig1 degerleri incelemek amaciyla
1000 deneme yapilmistir. Burada esas amag, tercih edilmeyen durum olan kredibilite
faktorlintin sifir degerini aldig1 durumlari inceleyerek hangi modelin farkli durumlarda daha
iyi sonuclar verdigini gozlemlemektir. Adaletli bir prim belirlenmesi i¢in agirliklandirma
isleminde kullanilan Z kredibilite faktoriiniin, hem Bayesci yaklasim hem de Bihlmann
Straub kredibilite modeli icin Monte Carlo simiilasyonuyla elde edilmis olan degerleri
grafiklerle gosterilmistir. Grafiklerde gortlen, Z kredibilite faktoriinln sifir degerini aldigi
durumlar, tablolar yardimiyla gosterilmistir. Tablolarda iki ydntemin birbiriyle
kiyaslanmasinin yapilabilmesi i¢in Z kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldigr durumlarin
sayist belirtilmis ve ¢ikan sonuglar Uzerine her iki yontemin, ortalama ve varyans

degerlerinin degisiminden nasil etkilendigi incelenmistir.



2. KREDIBILITE TEORISI

Kredibilite ilk olarak Mowbray tarafindan, poligelerin fiyatlandirilmasi amaciyla bir riske
iliskin gegmise ait bilgi ve deneyimlerin miktar1 olarak tanimlanmistir (Mowbray, 1914).
Aktterya bilimlerinde ise kredibilite kelimesi ilk olarak aktiierin fiyatlandirma yaparken bir
kisim sigortalinin deneyimine ne 6lgiide glivenmesi gerektigini belirtmek {izere giivenin

Olgiisii olarak kullanilmistir (Longley-Cook, 1962).

Kredibilite kuraminda, pratikte bir sigorta uygulamasinda hasar ge¢misi veya hasar
deneyimlerinin kullanildig1 diisilintildiigiinde, polige sahibinin hasar ge¢misi, sigorta
sirketinin belirledigi prim oranindan daha iyi durumda olabilir. Bu durumda police sahibi
indirim talep edebilecektir. Benzer sekilde belirli bir hasar ge¢cmisine sahip olan police
sahibine uygulanan prim orani, eger hasar ge¢misi varsayilandan daha kotii ise sigorta girketi
diger durumlarda uygulanan primlere oranla daha yiiksek prim talebinde bulunabilecektir.
Burada dikkat edilmesi gereken husus police sahibinin hasar deneyiminin gercekten

giivenilir olup olmadigidir.

Kredibilite modellemesi, aktuerlerin gelecekteki primleri, ge¢mis risk deneyimlerine gore
ya da risk gruplaria gore belirlemelerine izin veren bir oranlama siirecidir. Baz1 kredibilite

yaklagimlari altinda, C (hasar frekansi, hasar tutari, risk primi, vb.) su sekilde hesaplanir:
C=ZR+(1-2)H (2.1)
Bu esitlikte,

R: Guncel gozlemlerin ortalamasi

H: Onceki gdzlemlerin ortalamasi

Z: Kredibilite faktord

C: Kredibilite kestiricisi (hasar frekansi, hasar tutari, risk primi, vb.)

olarak tanimlanir. Ayni zamanda Es. 2.1°de ki R degeri, portfOydeki herhangi bir sigortalinin

gecmis hasar bilgisi; H degeri ise tim portfoye gecmis hasar bilgisi olarak da tanimlanabilir.



Kredibilite faktori Z,

P
C(n+k)

(2.2)

seklinde ifade edilir. Burada n, denemelerin (donemlerin) sayisi veya riske maruz kalan

birim sayisidir ve k,

k= v _ Sure¢Varyansuun Beklenen Degeri
" a Hipotetik Ortalamalarin Varyanst

olarak ifade edilir.

Kredibilite faktorii Z, gincel goézlemlere atanan agirligi ya da sigortalinin gegmis
deneyimlerine atanan agirligi gostermektedir. (1 — Z) ise 6énceki dénemlerdeki gozlemlere
atanan agirhig1 ya da sigorta portfoyiindeki diger sigortalilarin gegmis deneyimlerine atanan

agirligr gostermektedir.

Kiigtik veri seti kullanildiginda, yani sigortaliya iliskin gézlem degeri az oldugunda, Z degeri
0’a yaklasacaktir. Bu durumda prim tiim portfoyiin ortalamasina yakin bir deger olarak
belirlenir. Z=1 oldugunda ise bir sonraki doneme iligkin kestirim tamamen sigortalinin
gecmis deneyimlerine gore yapilmis olur. Yani portféy homojen ise kisilere uygulanacak net
prim genel ortalama olarak belirlenebilirken, portfoy heterojen ve sigortalilarin gegmis hasar
bilgisi yeterli ise sigortalinin bireysel ortalamasi prim olarak belirlenebilir (Dannenburg ve
ark., 1996).

Bailey, C =ZR + (1 —Z)H formilunin ya bilinmeyen p parametreli Bernoulli-Beta
modeli kullanilarak ya da bilinmeyen A parametreli Poisson-Gamma modelini kullanarak
Bayes teoreminden tiiredigini gostermistir. Bailey’in g¢aligmalari, kredibilite teorisinde
Bayesci yontemin kullanilmasina yol agmistir (Bailey, 1950). Secilen model icin Bayesci
istatistiksel analiz, 6nsel bilginin mevcut durum miktar1 ve varsayimlar ile baslar. Bu dnceki
girdiler daha sonra, olabilirlik fonksiyonu yoluyla, olasiliksal gézlemlenen verilerden alinan

bilgilerle birlestirilebilir. Onsel ve olasiliksal birlesim mekanizmasi1 Bayes teoremidir.



Teknik anlamda sonsal olasilik, 6nsel ile olabilirlik fonksiyonunun ¢arpimlartyla orantili

olma durumudur.

sonsal < onsel X olabilirlik

Fakat bu 6nsel dagilim varsayimi Bailey’in modelinde ciddi derecede siirlandirilmistir.

Biithlmann (1967) bu sinirlandirmanin tistesinden gelmis ve Es. 2.1’deki,
C=ZR+(1-2)H

formilind kanitlamastir.

Kredibilite kavramini Norberg(1979)’a ait bir 6rnek ile anlatalim (Goovaerts. ve ark., 1990).
Bir sigorta sirketi yirmi tane siiriicliyli sigortalasin ve Siiriictilerin gegen on yillik verileri

Cizelge 2.1.”deki gibi olsun.

Cizelge 2.1. 20 sigortaliya ait 10 y1llik kaza verileri

SIGORTALILAR Toplam
Hasar
A o] of <[ 0] o ~ o o g gl 9 2 3 9 9 5 22 g sy
1 101 1 1)1 5
2 1 1)1 1 4
3 1 1 1 1 4
4 1 1
[a g
35 1)1 2
=
>-
6 1 1 1 1 1 5
7 1 1 1 3
8 1 1 1 3
9 1 1 1011 5
10 1 1 1 1 4
slo|3|2|olo|2|2|o|7]4a]a]2|2|2|2]|0|6|21|1|0]| 36




Cizelge 2.1°de 20 sigorta miisterisinin 10 yillik hasar deneyimi yer almaktadir. Cizelgenin
son satir1 her bir sigortali i¢in toplam hasar sayisini verirken, son siitun ise tim sigortalilarin

her yil i¢in gergeklesen hasar sayilarinin toplamlarini géstermektedir.

Baz1 sigortalilarin hasar deneyimlerini inceleyecek olursak; 1, 4, 5, 8, 16 ve 20 numarali
sigortalilarin hasar sayilarina bakildiginda gecen 10 yil siiresince hi¢ hasar deneyimi
bulunmamaktadir. 9 numarali sigortaliya bakildiginda 10 yilin 7 yilinda hasar deneyimi
kaydettigi goriilirken; 17 numarali sigortali ise 10 yil i¢inde 6 kez hasar deneyimi
yasamistir. Bu sigorta portfoyiinde sigorta sirketi i¢in 1,4, 5, 8, 16 ve 20 numarali sigortalilar
iyi bir hasar ge¢misine sahip sigortalilar olarak goriiliirken; 9 ve 17 numarali miisteriler hasar

geemisi kotii yani riskli miisteriler olarak goriilecektir.

Tiim sigortalilar i¢in 10 yillik hasar bilgisine gore 1. yilda 5 tane hasar meydana geldigi

goriiliirken 4. yilda 1 tane hasar meydana gelmistir.

Cizelge 2.1°den hasar maliyetleri hesaplandiginda;

1.yilda ortalama hasar maliyeti = 5/20 = 0,25
5.y1lda ortalama hasar maliyeti = 1/20 = 0,05

10.y1lin sonunda ortalama hasar maliyeti = 36/200 = 0,18 olacaktir.

Diger sigortalilara gore daha fazla hasar deneyimi olan 9. ve 17. sigortalilar dikkate
alinmadan geriye kalan 18 sigortali i¢in hasar maliyeti hesaplandiginda, 23/180 = 0.13

degerine diisecektir.

Ornekten de anlasilmaktadir ki, Sigorta primi 20 sigortalinin ortalamasina gore belirlenecek
olursa, hasar deneyimi iyi olmayan siiriiciiler hasar maliyetini artiracagindan prim degeri de
yuksek belirlenecektir. Hasar deneyimi iyi durumda olan sdrlciler, bu prim tutarinin
kendileri i¢in haksizlik oldugunu diistinecektir. Bir baska sigortaci onlara daha uygun bir
sO0zlesme sunabilir. Bu durumda sigortact iyi olan siiriiciileri kaybedecektir. Dolayisiyla
sigortaci riski az olanlar i¢in daha diistik prim belirlerken risk durumlar arttik¢a daha yiiksek

bir prim belirleyerek bu dengeyi saglamalidir.



3. KREDIBILITE MODELLERI

Kredibilite agirlikli tahmin degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu
agirliklandirma islemi ise Z kredibilite faktorii ile yapilmaktadir. Z kredibilite faktoriiniin
belirlenmesi i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler “Kredibilite Modelleri”

olarak ifade edilir.

Temel kredibilite modelleri,

1. Smurli Dalgalanmali Kredibilite
2. Klasik Kredibilite

olarak iki baglik altinda incelenmektedir.

Sinirlt dalgalanmali kredibilite modeli, smirli dalgalanmali tam kredibilite ve sinirl

dalgalanmali kismi kredibilite olarak iki ayr1 baslik altinda incelenir.

Klasik kredibilite modelleri ise, Buhlmann kredibilite modeli ve Biihlmann-Straub

kredibilite modeli olarak iki baslik altinda incelenmektedir. Biithimann kredibilite modelinin

genellestirilmis hali Bithimann-Straub kredibilite modelidir (Ebegil, 2007).

3.1. Siirh Dalgalanmah Kredibilite Modeli

Sinirhi dalgalanmali  kredibilite modeli ilk olarak Mowbray (1914) tarafindan, isci
tazminatlar1 {izerine ¢alismasi sirasinda One siriilmiistiir. Daha sonra Whitney (1918)

tarafindan yapilan ¢aligmalarla devam etmistir (Mowbray, 1914; Whitney, 1918).

Smurlit dalgalanmali kredibilite teorisinde, kredibilite faktorii Z’y1 belirlemek ve tam
kredibilite igin gerekli beklenen hasar sayisini bulmak icin frekans dagilimli modeller

kullanilmaktadir (Ebegil, 2007).

Smirh dalgalanmali kredibilite modeli, kredibilite teorisinin baslangic noktast olmustur ve

uzun yillar boyunca aktiierler tarafindan kullanilmistir.
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i=12,..,n iken, bir risk sinifindaki herhangi bir police sahibinin i’inci deneyim

donemindeki hasar sayis1 X; ile gosterilsin,

E(X) =nu

ve

Var(X;) = o?

olsun, polige sahibine ait gegmis deneyim verilerinin ortalamast,

biciminde ifade edilir ve X;’ler bagimsiz ise,

EX)=n

ve

Var(X;) = 6%/n

olacaktir.

Sigortaci, eger sigortalinin gegmis deneyimleri duragansa yani degiskenlik gostermiyorsa
(varyans kiigiikse), X degerini kullanarak prim belirleyebilir. Ancak sigortalmin ge¢mis
deneyimleri ¢ok fazla dalgalaniyorsa ve belirli bir sabitlik gdstermiyorsa sigortaliya ait
deneyimler sigortaci igin giivenilir olmayacaktir. Dolayisiyla bu durumdaki bir sigortali i¢in
X degeri gelecek donemin tahmini i¢in daha az kullanilir (Klugman ve ark., 1998).

3.1.1. Siirh dalgalanmal tam kredibilite

Tam kredibilite yaklasimi, kredibilite faktoriiniin Z’nin bir degerini almasi (Z=1)

durumudur. Bu durum sigortalinin sadece geg¢mis deneyimlerinden yararlanilarak prim
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belirlendigi anlamina gelir. Sigortalilarin ge¢mise ait hasar deneyim bilgisinin ¢ok sayida
olmas1 genellikle sigortalinin sadece bireysel deneyimlerine dayanan sigorta primi
hesaplanmasini ortaya ¢ikartir. Bu durumda sigortalinin ge¢mis deneyimlerinin miktari
onemlidir. Ciinkii bu bilgilerin goklugu sigortalinin gelecekteki tahminlerinin giivenilirligini
guclendirmektedir. Yeterli sayida hasar bilgisine sahip sigortalilar genellikle primlerinin

kendilerine ait bilgilere dayal1 olarak belirlenmesini ister.

Tam kredibilitede, sigortalinin tam kredibiliteyi saglayacak deneyim miktarina ne zaman
(y1l, dénem, vb.) ulasacagi énemlidir. Bunun icin uygulanan yontemde X nin duraganligini
olgmek icin X ile p arasindaki farklihigm p’ye gore yiiksek bir olasilikla kiigiik olmasi temel
alinmigtir (Ebegil, 2007).

Bu durumda tam kredibilite,

r>0ve0 <p < 1olmak lzere,

P(—rp<X—p<rp)=p (3.1)

esitsizligi yoluyla belirlenir. Verilen esitsizlige standartlastirma yapildiginda,

X—nu
o

NG

< mﬁ) >
< >p (3.2)

o

olacaktir. Bu ylizden, Es. 3.2°de % yerine x = % alindiginda x,,

X, = enk, {P( a < x) > p} (3.3)

olarak yazilabilir. Burada, x,, Es. 3.3’te verilen esitsizligi saglayan en kii¢iik x degeridir.

X’nm siirekli dagilimi varsa bu durumda " > " isareti " = " isaretine doniisiir.
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Bu durumda, Es. 3.3,

d

seklinde yazilabilir.

u < xp) =p (3.4)

g

n

Buradan yola ¢ikarak, tam kredibilite igin kosul rpvn/o > X, olacaktir.
Veya,

ru/n = x,0’dan

_<_\/ﬁ—\/7 (3.5)

olarak ifade edilir. Burada A, = (x,/r)"*dir. Ayrica tam kredibilite,

Var(X) = %2 < (3.6)

S

biciminde gosterilir. Siireg duragansa yani degiskenlik az ise prim hesab1 yapilirken X bilgisi

kullanilir. Tam kredibilite i¢in riske maruz kalan birim sayisinin en kii¢lik degeri,

=2 (%)2 (3.7)

esitsizliginden elde edilir (Klugman ve ark., 1998). Merkezi limit teoreminden, n degerinin

blylk oldugu durumlarda;

X-w
(a/Vn)

=7, : N(0,1) (3.8)
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standart normal dagilimina uyar.

Buradan Es. 3.4,

P(IZnI < xp) =p (3.9)

olacaktir. Z;, standart normal dagilima sahip olup, x,, degeri standart normal dagilim tablosu

yardimi ile bulunabilmektedir (Ebegil, 2007).
3.1.2. Smirh dalgalanmah kismi kredibilite

Tam kredibilitenin uygun olmadigina karar verildiginde kismi kredibilite kullanilir. Kismi
kredibilite, prim hesab1 yaparken hem ge¢mise ait deneyim olan X’nin hem de onsel
ortalamanin birlikte kullanmanin miimkiin olmasi1 durumu olarak ifade edilir. Dolayisiyla
Z<1 durumunu saglayacak bi¢imde bir deger belirlenmesi gerekir. Bunun igin agirlikli

ortalama yoluna basvurulabilir. Kredibilite primi,
C=ZX+(1-2)H (3.10)
kredibilite faktort Z ise,

7 = n
S (n+k)

(3.11)

seklinde hesaplanir.

Kredibilite prim degeri C’nin varyansi, Es. 3.6’daki u?/1,’a esit olacak sekilde kontrol

edilmelidir. Buradan,

2
Var(C) = g Var[ZX + (1 — Z)H]

Ao
= Z*Var(X)
_ 5200 _ W
Z n - AO
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olacaktir (Klugman ve ark., 1998).

Burada & \/E < 1 oldugunda,
g lo

" 3.12
T (3.12)

olarak elde edilir. 5 \Eﬁ > 1 oldugunda ise, tam kredibilite verilebilecegi goriilmektedir.
0

7 =

ale

Ozetleyecek olursak,

Z=minlt |2 1 3.13
—mma/,lo, (3.13)

2
seklinde ifade edilir. Esitlikte 1, = ("—”) “dir (Ebegil, 2007).

r

3.2. Klasik Kredibilite Modelleri

Kredibilite yaklagimlari; Sinirli Dalgalanmali Yaklasim, Bayesci Yaklagim ve En Fazla
Kesinlik Yaklasimi olarak ii¢ ayr1 baglik altinda incelenir. Sinirli Dalgalanmali Kredibilite
Kurami Literatiirde Geleneksel Kredibilite Kurami olarak da bilinirken En Fazla Kesinlik
Kurami ise Klasik Kredibilite Kurami olarak da adlandirilmaktadir (Goovaerts ve ark.,
1990).

Klasik Kredibilite Kuraminda kredibilite faktorleri, Bayesci bir modelde optimal katsayilar
olarak elde edilmektedir. Dolayisiyla Kredibilite Teorisi, Geleneksel Kredibilite Kurami ve
Klasik Kredibilite Kurami olarak iki baglik altinda incelenmektedir.

Geleneksel Kredibilite Modeli, Tam Kredibilite Yaklasimi1 ve Kism1 Kredibilite Yaklasimi
olarak iki baslik altinda incelenirken, Klasik Kredibilite Modeli ise Bihlmann Kredibilite

modeli, Bihlmann-Straub Kredibilite Modeli olmak {izere iki baslik altinda incelenmektedir.
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3.2.1. Buhlmann kredibilite modeli

Buhlmann kredibilite modeli, kredibilite kuraminda kredibilite faktdri Z’nin
belirlenebilmesi icin kullanilan kredibilite modellerindendir. Klasik kredibilite modellerinde
ilk ve en basit modeldir (Klugman ve ark., 1998).

Biihlmann kredibilite modeli kayip hata kare fonksiyonunun en kiigiiklenmesi anlaminda
Bayesci primin (veya en kiiciik kareler kredibilite primi) en iyi dogrusal yaklasimi olarak

bilinmektedir (Ebegil, 2007).

Her bir sigortali i¢in @ kosulu altinda ge¢mis hasar miktarlart X;, X5, ..., X; birbirinden

bagimsiz olsun.

i donemi i¢in kosullu beklenen deger,

u(6) = E(X;|0 = 6) (3.14)
siire¢ varyanst,

v(8) = Var(X;|0 = 0) (3.15)
olarak ifade edilir.

Burada u(8) hipotetik ortalama ve v(8) siire¢ varyansi olarak adlandirilir.

Es. 3.14 ve 3.15’den hipotetik ortalamalarin beklenen degeri u,

u = E(u(®) (3.16)
stire¢ varyansinin beklenen degeri v,

v =E(v(9)) (3.17)
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hipotetik ortalamalarin varyansi a,

a="Var[u(6)] (3.18)

olarak ifade edilir. X;’nin ortalamasi,

E(Xy) = E[E(X;|0 = 0)] = E[u(0)] = u (3.19)
varyansl,
Var(X;) = E[Var(X;|0 = 0)] + Var[E(X;|0 = 6)] (3.20)
= E[v(0)] + Var[u(6)]
=v+a

ve kovaryansi,

Cov(X;, X;) = E(X.X;) — E(XDE(X;)) (3.21)
= E[E(xX,]0 = 0)] - 12
= E[E(Xil0 = O)E(X;]|0 = 6)] — (E[u(®)])?
= {E[u(®)]?} — {E[u(®)]}?
= Var[u(6)]

=a
seklinde elde edilir (Klugman ve ark., 1998).

Biihlmann kredibilite modelinde, u,,,,(6) hipotetik ortalama, bir sonraki dénemde ortalama
hasarlarin tahmin edilmesi igin kullanilmak isteniyor ise, X = (xq, X5, ..., X,,)' gdzlemleri
yapilmis oldugundan Onerilebilecek bir yontem, ge¢mis verilerin dogrusal fonksiyonu ile
Un+1(0) degerinin elde edilmesidir. Dolayisiyla bu islemin yapilabilmesi i¢in ag +
Yieia;X; dogrusal fonksiyonu kullanilarak @, a4, a5, ..., @y lerin - Kestiricileri
bulunmaktadir. @ degerleri, asagida verilmis olan karesel hata kayip hata fonksiyonunun

beklenen degerini en kiiciik yapacak sekilde segilir (Ebegil, 2007).
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n 2

.un+1(9) — 0y — Z anXi

i=1

Q=E (3.22)

Es. 3.22’deki Q fonksiyonunu en kiigiik yapacak sekilde a degerleri belirlenir. Burada a
degerleri, @, a;, ..., @, olarak gosterilsin, u,0? = v+ a ve korelasyon katsayis1 p =
a/(v+a) parametreleri, @&, + Y, & X; ifadesinde yerine yazildiginda, Biihlmann

kredibilite primi,
n fr—

iy + Z &X, = 2% + (1 - Dy, (3.23)
i=1

olarak elde edilir. Z kredibilite faktor(,

7 = n
T (n+k)

(3.24)

ve

v E[Var(Xj|9 = 0)]
=T VaE(x e = 0)] (3.25)

olacaktir (Klugman ve ark., 1998; Erdal, 2013).

Ornek:

Bir otobiis firmasi siiriiciilerini belirli kriterlere gore kotd, orta ve iyi olmak lzere 3 gruba
ayirmaktadir. Kolaylik saglamasi acisindan kotii sinifindaki siirticiiler E, orta sinifindaki
stirticiiler F ve 1yi siniftaki siirtictiler G harfleri ile gosterilsin. Her grup icinde, yillik hasar

frekanslar1, 8 = 0,70; 8 = 0,50 ve 6; = 0,30 parametreleriyle Poisson rassal degiskeni

seklinde dagildig1 varsayilsin. Ayrica, & asagida gosterildigi gibi belirlenen basit bir onsel

dagilima sahip olsun.
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025 ,0 =6
7'[@(9) = 0,45 ,9 = HF
030 ,0 =0,

Bir slrlcu rastgele seciliyor ve bu suriciinin 2016 yilinda 1 hasari, 2017 yilinda hasar
bulunmadigi, 2018 yilinda ise 2 hasart bulundugu goriilityor. Bu duruma gére surtcindn
beklenen hasar sayis1 ne olabilir?

Cozim:

Buhlmann kredibilite modeli yardimiyla beklenen hasar sayisini bulalim,

E(X2019) = ZX + (1 — 2

seklinde ifade edilir.
0,25 ,0 =6
u=E[E(X;/0)]=E{045 ,0 =06
0,30 ,0 =6,

= (0,70)(0,25) + (0,50)(0,45) + (0,30)(0,30)
= 0,175 + 0,225 + 0,09
= 0,49

olarak bulunur. Boylece kredibilite faktorii Z degerini yazacak olursak,

formulinden,

2016, 2017 ve 2018 yillarmna ait bilgiler bulundugundan, bilgisi verilen yil sayis1 3 tiir ve

dolayistyla n=3 olarak alinacaktir. Buradan,
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olarak yazilir. Burada siire¢ varyansinin beklenen degeri v,

025 ,0 =06
v =E[Var(X;/0)] =E{045 ,0 =6
030 ,0=6;

Poisson dagiliminda ortalama ve varyans degerleri birbirine esit oldugundan 0,49 olarak

buldugumuz ortalama degeri varyansa esit olur ve buradan,

v =10,49

olarak ifade edilir. Ayn1 zamanda,

0,25 ,0 =6
a =Var|E(X;/0)] =Var{0,45 ,0 =06,
0,30 ,0 =6;

a = [(0,70)2(0,25) + (0,50)2(0,45) + (0,30)2(0,30)] — (0,49)2
=[0,1225 + 0,1125 + 0,027] — (0,2401)
= 0,262 — 0,2401
=0,0219

olarak bulunur. Kredibilite faktori Z,

5 = 0,1182

0,0219

olacaktir. 2016 yilinda 1, 2017 yilinda hasar bulunmadig1 yani 0 ve 2018 yilinda 2 hasar
oldugu bilgisinden yola ¢ikarak,

1+0+2
R —

X =
3
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seklinde elde edilir. Buradan Buhlmann kredibilite modeli yardimiyla,

E[X3010/x = (1,0,2)] = ZX+ (1 = 2
= (0,1182)(1) + (1 — 0,1182)(0,49)
= 10,1182 + 0,4321
= 0,5503

olarak bulunur (Ebegil, 2007).

Burada rastgele secilen ve 2016, 2017, 2018 yillarina ait gegmis hasar bilgileri verilmis olan
stirticti icin 2019 yilina ait Z kredibilite faktoriiniin degeri 0,1182 bulunurken, 2019 yilina

ait beklenen hasar sayisi ise 0,5503 olarak bulunmustur.

3.2.2. Buhlmann - Straub kredibilite modeli

Biihlmann ve Straub, 1970 yilinda Biihlmann modelinin genellestirilmis sekli {izerine
caligmislardir. Bithlmann kredibilite modelinde her gegmis dénem i¢in birbirinden bagimsiz
ve aynmt dagilimli olma durumu kisit getirir yani Biihlmann modeli, ge¢mis police
donemlerinde riske maruz kalan birim sayilarinin farkli olmasina izin vermez. Bihlmann-

Straub modelinde bu kisitlamalar asilmaya ¢alisilmistir.

Her polige sahibi icin, ge¢mis hasar bilgisi X = (X1, X2, ..., Xn) ' ile gosterilsin. 8, bir
derecelendirme simifinda her police sahibinin risk seviyesini karakterize eden bir risk
parametresi olmak lzere, @ = 6 iken X = (X1, X2, ..., Xn) ' ayn1 ortalama, fakat farkli
varyansa sahip, bagimsiz ve ayn1 dagilimli rassal degiskenlerdir.

Bithlmann modelinde oldugu gibi u(6),

E(X;|60 = 6) = u(6) (3.26)

ve kosullu varyansi,

Var(X;|0 = 0) =v(0)/m; (3.27)
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biciminde ifade edilir.

Burada m;, bireylerin i’inci polige donemindeki riske maruz kalan birim sayisini gosterir.
Biihlmann modelinde her bir dénemde bir sigortali i¢in 6 verilmisken, sigortalinin
ortalamas1 p(8) ve varyansi v(8) olarak verilmistir. Model dénem ortalamasi1 X,,,;’yi esas
alacak bigime doniisiir. u(6) ve v(0)/m; i’nci sigorta doneminde 6 verilmisken O6rnek

ortalamasinin ortalama ve varyansini gosterir (Ebegil, 2007).

Buhlmann-Straub kredibilite modelinde de, Buhlmann modelinde bulunan ayni tanimlar

kullanilabilir. u(8) hipotetik ortalama ve v(8) siire¢ varyansi olmak zere,

hipotetik ortalamalarin beklenen degeri y,

u = E(u(®) (3.28)
slire¢ varyansinin beklenen degeri v,

v =E(0)) (3.29)
ve hipotetik ortalamalarin varyansi a,

a=Var[u(0)] (3.30)
olarak ifade edilir.

X;’ nin ortalamasi,

E[X]= E[EX;|10 =0] = E(u(®) =u i=123,..,n (3.31)
X;’ nin varyanst,

Var[X;] = E[Var(X;|0 = 0] + Var|[E(X;|0 = 0] (3.32)
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0
=F l%l)l + Var[u(6)]

v
=—+a
m;

ve X;’ nin kovaryansi,

Kov(X;, X,) = E(X;, X)) — E(X)E(Xy) ik ik=123,..,n (3.33)
= E[E(XXk|0 = 0)] — p?
= E[E(X;|0 = 0)E(X, |0 = 6)] — {E[u(0)]}
= {E[u(8)]*} — {E[u()]}?
= Var[u(8)]
=a

olarak ifade edilir.

m =my; + m, + ...+ m, olmak lzere , m bittn police dénemleri icin toplam riske maruz

kalma degeridir. Bu model ig¢in,
E[X;] = E[E(Xi|60 = 6] = E(u(0)) = u
ve
Elpn+1(0)] = @o + Xty @:E(Xy)
esitliklerini kullanarak,
n n
pE@t )  @p=)  @=1-G/ (3:34)
elde edilir.

i,k=1,..,nicin Kov(X; Xn41) = Xizq @ Kov(X;, X)) esitligi kullanilarak,
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n - - v n - v&k
a= Lo xata|—+a)= a;a+—
=1 my i=1 my

ik

olacaktir. Buradan &, ya gore ¢ozildigiinde, i, k = 1, ..., n olmak Uzere,

5 a . 5 a a,
T = — My 1—Zai =;7mk (3.35)

i=1

(3.34) ve (3.35) esitliklerini kullanarak,

s H v/a
a p— p—tl
714+ ma/v m+v/a#
Buradan,
ad, m;
a=—m; = ————
uv m+v/a

olacaktir ve kredibilite primi,

n n

@ +Z&-X-=v/—a +ZLX

0 = e m+v/a'u ,1m+v/a '
1= 1=

v/a m _

:m+v/a+m+v/a
=ZX+ (1 -2y, (3.36)
olarak ifade edilir.

k = v/a oldugundan,
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ve

)

n
=1

| 3

iXi

3

olarak ifade edilir.

Esitliklere bakildiginda da anlasilmaktadir ki Bihlmann-Straub kredibilite faktori m’ye
baghdir ve X ise X;’lerin agirlikli ortalamasidir. Bihlmann-Straub kredibilite faktord

Ozetlenecek olursa,

E[Xni1] = ZX + (1= 2 (3.36)
7=_" 3.37
“m+k (3:37)

seklinde gosterilir. Bllhmann-Straub modelinde kredibilite faktori Z, her sinif igin ayri

hesaplanmalidir. Biilhmann-Straub kredibilite prim tahmin edicisi,

N m;
Zi = =
m; +k (3.38)
ve
~ U
k ==
a
olmak Uzere,
Ci = ZiX+(1-Z)i (3.39)

olacaktir (Klugman ve ark., 1998; Ebegil, 2007).



25

3.3. Klasik Kredibilite Modellerinde Uygulama

Bu bolumde, klasik kredibilite modellerinden olan Biihimann-Straub kredibilite modelinden
yararlanirak, Tiirkiye Sigorta, Reasiirans ve Emeklilik Sirketleri Birligi’nden alinan trafik
sigortast verileri kullanilarak 2019 yil1 i¢in Z kredibilite faktorii ve kredibilite prim tahmini

yapilacaktir.

3.3.1. Buhlmann - Straub kredibilite modelinden yararlanilarak 2015, 2016, 2017 ve
2018 motorlu tasitlar istatistikleri ile 2019 yili prim tahmini

Tiirkiye Sigorta, Reasiirans ve Emeklilik Sirketleri Birligi’nden alinan 2015, 2016, 2017 ve
2018 willarmin trafik sigortast verileri kullanilarak 2019 yili i¢in Bihlmann-Straub
kredibilite modeliyle her bir arac tirtne ait Z kredibilite faktérii hesaplanacak ve prim
tahmini yapilacaktir. Alt arag tiiriine ait “Poli¢e Sayis1”, “Yazilan Primler”, “Hasar Tutar1”

ve “Hasar Sayis1” verileri tablolastirilarak diizenlenmistir.

Cizelge 3.1. Alt brans teminat adet (police sayisi)

Alt Brang Teminat Adet (Polige Sayisi)

Yillar 2015 2016 2017 2018 Toplam
Otomobil 9415 487 10 261 689 11 006 061 11774 081 42 457 318
Taksi 75127 82 242 73 008 84 166 314 543
Minibis 356 917 369 527 376 658 408 610 1511712
Otobus 169 448 159 030 156 218 169 576 654 272
Kamyonet 2782531 2964 434 3142 225 3 330 600 12 219 790
Kamyon 394 103 393 402 379 418 397 845 1564 768

Toplam 13193 613 14 230 324 15133 588 16 164 878 58 722 403
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Cizelge 3.2. Yazilan primler

Yillar

2015
Otomohbil 3233391 839
Taksi 98 386 891
Minibus 293 772 361
Otobus 299 992 759
Kamyonet | 1339 306 768
Kamyon 550 380 364
Toplam 5815 230 982

Yazilan Primler

2016

6 439 814 858

183 906 139

512 089 458

446 366 401

2 508 902 330

801 687 209

10 892 766 395

2017

5926 271 978

138 127 562

428 732 214

341 916 953

2289176 749

673 603 974

9 797 829 430

Cizelge 3.3. Odenen tazminat toplami (hasar tutari)

2018

6 765 841 870

163 552 475

533 539 309

406 402 159

2597 758 918

825 851 647

11 292 946 378

Odenen Tazminat Toplanmi (Hasar Tutarr)

Yillar 2015
Otomobil 2145380978
Taksi 65 144 919
Minibis 167 067 788
Otobls 162 385 057
Kamyonet 890 274 186
Kamyon 309 432 491
Toplam 3739685419

2016

2796 801 067

79 905 568

223724 037

191 331 444

1101 741 695

365 984 457

4 759 488 268

2017

3206 704 168

104 981 573

249 542 381

215 682 956

1232 627 283

365 110 466

5 374 648 827

2018

4 145 222 555

138 899 321

333997 335

284 943 854

1599 269 159

449 476 793

6 951 809 017

Toplam

22 365 320 545

583 973 067

1768 133 342

1494 678 272

8 735 144 765

2 851 523 194

37798 773 185

Toplam

12 294 108 768

388 931 381

974 331 541

854 343 311

4 823912 323

1 490 004 207

20 825 631 531



27

Cizelge 3.4. Odeme yapilan magdur sayisi (hasar say1si)

Odeme Yapilan Magdur Sayis1 (Hasar Sayisi)

Yillar 2015 2016 2017 2018 Toplam
Otomobil 668 064 692 709 766 667 851 605 2979 045
Taksi 22 979 23 398 28 767 31081 106 225
Minibus 46 115 47 646 56 837 62 421 213019
Otobus 42 386 39574 42 788 48 185 172 933
Kamyonet 296 531 285 303 313 975 343 125 1238934
Kamyon 79 992 76 083 77 203 84 402 317 680
Toplam 1156 067 1164713 1286 237 1420819 5027 836

Hesaplamalarin yapilabilmesi i¢in sigortali basina ortalama hasar tutarlart gerekir. Bu
hesaplama, her bir arag tiiriine ait hasar tutarlarinin toplam sigortali sayilarma bolinmesi ile

bulunur. Alt1 arag tiirii i¢in sigortali basina ortalama hasar tutarlart,

Otomobil arac turd igin,

2015 yil1 sigortali basina ortalama hasar tutari;

2145380978

= 227,857
9415487

2016 y1l1 sigortal1 basina ortalama hasar tutari;

2796801067

= 272,548
10261689



28

Kamyon arag tira igin,

2015 yil1 sigortali basina ortalama hasar tutart;

309432491

= 785,156
394103

2018 yil1 sigortal1 bagina ortalama hasar tutart;

449476793

=1129,779
397845

seklinde hesaplanir. Hesaplanan tim degerler Cizelge 3.5°te verilmistir.

Cizelge 3.5. Sigortal1 bagina ortalama hasar tutari

Sigortali Basina Ortalama Hasar Tutar1

Yillar 2015 2016
Otomobil 227 857 272548
Taksi 867 131 971 591
Minibis 468 086 605 434
Otobls 958 318 1203115
Kamyonet 319 951 371653
Kamyon 785 156 930 307

Toplam 3626 499 4 354 647

2017

291 358

1437 946

662 517

1 380 654

392 278

962 291

5127 044

2018

352 063

1 650 302

817 399

1680 331

480 174

1129 779

6 110 049

Toplam

1143 826

4926 970

2 553 435

5222 418

1564 058

3807 532

19 218 239
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Yillara Gore Ortalama Hasar Tutarlari

_ y . LS
99 X ' AS "' %
b7 ’%’ ‘%

2015 2016 2017 2018

e=@u= Otomobil — e=@==Taksi Miniblis e=@==Qtobiils ==@==Kamyonet Kamyon

Sekil 3.1. Yillara gore ortalama hasar tutarlar1 grafigi

Her bir arag tlrQ i¢in Buhlmann-Straub kredibilite modeliyle kredibilite prim tahmini igin
Es. 3.39°daki,

formdliinden yararlanilir. Burada oncelikle kredibilite faktoriiniin hesaplanmast gerekir.

Kredibilite faktorii Z, Es. 3.38den

olarak ifade edilir. Burada k degeri,

Pl
Il
D D

olacaktir. Kredibilite prim tahmini igin gerekli hesaplamalar1 yapacak olursak,

o 20825631531
z - — 354,645

58722403
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i = X = 354,645

olarak bulunur. k degerini elde etmek i¢in ¥ ve @ degerleri hesaplanmalidir. ¥ degeri,

—\2
i6=1 Z}*=1 mij(Xij - Xi)
z‘6=1(ni - 1)

D=

seklinde hesaplanir. Burada islemlerin daha anlasilir olmasi agisindan esitligin st

kismindaki Y_, 2}*:1 m;;j (X i—X i)z degerini elde edelim,

my; (X — )?i)z Toplam
31782841471,69 | 1844962267,68 321122830,76 | 51454182500,21
9987516267,58 | 5566045069,99 | 3104299838,48 | 14745225038,67
6 4
10348057815,46 | 400595086,69 | 219826610,60 | 1309812446552 z Z my (X, — X))’
ij\2ij i
i=1 j=1
20436785924,91 | 1670455507,22 879877305,77 | 23811877671,98
= 255086408072,04
14051704632,66 | 1111221288,23 5021231,96 26476691074,25
10955195625,11 | 183147549,93 41098859,73 12590532136,97

D

255086408072,04

6% (4—1)
= 14171467115,11

seklinde hesaplanacaktir. Formiilde yerine yazdigimizda ¥ degeri,

olarak bulunur ve a degeri,

Yioam(X; — X)? —v(n—1) 1729959272235,74 — 14171467115,11(6 — 1)

58722403 — ——— 1957207900610820
58722403

a=

1 6 2
m — ;Zi:lmi



_ 1659101936660,19
~ 25392569,74

= 65338,09

seklinde hesaplanacaktir. Boylece, k degeri,

. D 1417146711511 216894 43
4 65338,09 B ’

olacaktir. Her bir arag tird igin kredibilite faktorti tanminlerini hesaplanirsa,

formultinden,
Otomobil arac turd igin,

P 42457318 09949
' m,+k 42457318 +216894,43

Taksi arag tird igin,

, m, 314543

Zy = = = =0,5919
> m,+k 314543 +216894,43
Minibus arag tiru icin,
P 1511712 08745
* T ms+k 1511712 +216894,43
Otobis arag turd igin,
N my 654272
=0,7510

Ly = — =
* T m,+k 654272 +216894,43

31
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Kamyonet aragc tiirl icin,

5 _ ms 12219790 09826
> ms + k12219790 + 216894,43 '
Kamyon arac tiri icin,
. meg 1564768
= 0,8783

Le = — =
6 me+k 1564768 + 216894,43
olarak bulunur.

Cizelge 3.6.°da hesaplanan tim Z kredibilite faktorii degerlerinin 2019 yili tahmini

verilmistir.

Cizelge 3.6. 2019 yili i¢in Z kredibilite faktorii degerlerinin tahmini

2019 Y1l i¢in Z Kredibilite Faktorii Degerlerinin

Arag Taru Tahmini
Otomobil 0,9949
Taksi 0,5919
Minibus 0,8745
Otobis 0,7510
Kamyonet 0,9826
Kamyon 0,8783

Biihlmann-Straub Kredilite prim degerlerini hesaplayacak olursak,

esitlikte arag tiirlerine ait ortalama hasar tutarlarmdan (X;) yararlanilmasi gerekir. Bu
degerler daha oOnce hesapladigimiz sigortali basmma ortalama hasar tutar1 degerinin
toplaminin, donem sayisina (2015-2016-2017-2018) bdélinmesi ile bulunur. Bulunan
degerler Cizelge 3.7’de verilmistir.
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Cizelge 3.7. Arag tiirlerine ait ortalama hasar tutarlart

Arag Tiirlerine Ait Ortalama Hasar Tutarlari

Arac Turi Toplam Ortalama (X;* degerleri)
Otomobil 1143 826 285956,5
Taksi 4 926 970 1231743,5
Minibds 2553 435 638358,75
Otobis 5222 418 1305605,5
Kamyonet 1 564 058 3910145
Kamyon 3 807 532 951883

Her bir arag tlrl icin Bihlmann-Straub kredibilite modeliyle kredibilite prim tahmini igin,

esitliginden,

Otomobil arac turd igin,

Ci =2 X+ 1 -Z)j

C; = (0,9949)(285956,5) + (1 — 0,9949)(354,645)
C; =284499,93

Taksi arag tird igin,

C; = Zz)?z +(1- Zz)ﬁ

C, = (0,5919)(1231743,5) + (1 — 0,5919)(354,645)
C, =729213,12

Minibus arag tiru icin,

C3 =Z:3X3 + (1 - 2Z3)a

C; = (0,8745)(638358,75) + (1 — 0,8745)(354,645)
C; = 558289,23
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Otobus arag tirt igin,
Cy = 24)?4 +(1- 24)ﬁ

C, = (0,7510)(1305605,5) + (1 — 0,7510)(354,645)
C, = 980597,29

Kamyonet arag tird icin,
Cs = ZsXs + (1 = Zs)a

Cs = (0,9826)(391014,5) + (1 — 0,9826)(354,645)
Cs = 384217,02

Kamyon arag tird igin,

Co = ZeXg + (1 = Ze)A

Cs = (0,8783)(951883) + (1 — 0,8783)(354,645)
Ce =836082

seklinde bulunur. 2019 yilina ait elde edilmis olan prim degerleri Cizelge 3.8’de verilmistir.

Cizelge 3.8. 2019 yili prim degerlerinin tahmini

Arag Turu 2019 Y1l Prim Degerlerinin Tahmini
Otomobil 284499,93
Taksi 729213,12
Minibus 558289,23
Otobus 980597,29
Kamyonet 384217,02

Kamyon

836082,00
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Baylelikle, Tiirkiye Sigorta, Reasiirans ve Emeklilik Sirketleri Birligi’nden alinan otomobil,
taksi, minibus, otobls, kamyonet ve kamyon arag tirlerine ait 2015, 2016, 2017 ve 2018
yillarma ait trafik sigortasi verileri kullanilarak, Bihlmann-Straub kredibilite modeli

yardimiyla, tim arag tlrlerinin kredibilite faktorii degerleri hesaplanmis ve daha sonra tim

arag tdrleri icin 2019 yili prim tahmini yapilmustir.
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4. BAYESCI YAKLASIM

Bayesci yaklasim Onsel olasiligin var oldugu bir yontemdir. Onsel olasilik énceden var olan
verilerden, bilgilerden yararlanilarak hesaplanan olasiliktir. Onsel olasilik daha sonra
olabilirlik fonksiyonu yoluyla birleserek Bayes yaklasimini olusturur. Sonsal olasilik
fonksiyonu, onsel olasilik fonksiyonu ve olabilirlik fonksiyonunun ¢arpimi ile orantili

olacaktir. Bu ifade,
sonsal x onsel X olabilirlik 4.1)
seklinde gosterilir.

Ifadeden de anlasilacag iizere, Bayesci olasilik teorisinde sonsal olasilik, bir olayin deneye

dayal1 verilerde dikkate alinarak bulunan kosullu olasiligidir (Ebegil, 2007).

Kredibilite faktoriiniin Bayesci yaklasimla incelenmesi iizerine de cesitli caligmalar
yapilmustir. Bayesci yaklagimi inceleyecek olursak, @ bir rassal degisken olmak iizere, bu

degisken ile tanimlanan y1giin bazi 6nsel bilgilerinin oldugu varsayilsin.

g (0): Risk karakteristiklerinin y1gindaki 6nsel dagilimi
X: Kayip miktari, hasar sikliklar

0: risk parametresi, herhangi bir sigortalinin deneyimi

olmak Uzere, ® = 6 degeri verildiginde hasarlarin veya kayiplarin kosullu dagilimi,
fx1e(x10) olsun. Sigortaliigin X = x gozlemi yapilmisken, X;,.; donemi icin fiyatlandirma
yapilacak olunursa, sigortali i¢in 6 risk parametresidir. Sigortalinin farkli riske maruz kalma
donemlerine karsilik gelen deneyimleri de birbirinden bagimsiz olsun. 8 kosulu altinda
hasarlar veya kayiplar X;, X5, ..., X, Xn41 birbirinden bagimsiz olmak iizere, X; nin kosullu

olasilik fonksiyonu,
in|@(xi|9); i=12,..,nn+1 (4.2)

seklinde olacaktir (Ebegil, 2007).
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Burada bir sigortalinin risk parametresi 6’dan degisiklik gostermedigi varsayilarak bir
sonraki donemdeki hasar veya kayiplarinin tahmininde, n donem icin bir sonraki donem olan
n+1 doneminde gecmis hasar bilgisinden faydalanarak X,,,,’in kestirilebilmesi i¢cin & = 6
verilmigken X,,,;’in kosullu dagilimimi bulunmasi hedeflenmektedir. X,,;’in kosullu
dagilimi elde edilirken sonsal dagilim gozlenen degerlerine dayanan ve O hakkinda
olusturulan 6nsel olasiliklarmn giincellestirilmesi gerekir. Eger 0 biliniyorsa, fx, ..o (X5+1160)
kullanilabilir. Ancak 6 bilinmediginde, ayn1 sigortali i¢in ge¢mis hasar bilgisi, x bilinecektir.
Dolayisiyla 8 kosulu yerine x kosulu getirilir ve X = x verildiginde X, ; ’in kosullu dagilimi
elde edilecektir. Bu dagilima kestirici dagilim ad1 verilir. Kestirici dagilim, sonsal dagilim
Uzerinden x4, x5,...,x, kosulu altinda x,,,’e iliskin yogunluk fonksiyonunun beklenen
degeri olarak tanimlanabilir (Ebegil, 2007). Kosullu bagimsizlik verilmisken,
X1, X5 .y, Xy, ©’nin ortak dagilima,

fx,@(x; 0) = fx|@(x|9)7f(9) = f(x1, X2, ey X |0)TT(0)
= [1_[ fxile(xi|9)] m(6) (4.3)
i=1

olarak ifade edilir. X’in marjinal dagilimu,

710 = [ frotr,0ya0 = | []_[[fxiw(xiw)]] n(6)d6 (4.4

olacaktir. Xy, X5 ...,, X;,,Xp 41 1n ortak dagilima,

n+1

f(Xl,XZ...,,Xn,Xn+1)(x1fx2' s Xy Xpg1) = J [n[fxim(xilﬁ)]] m(6)do (4.5)

olarak ifade edilir. Buradan X = x verilmisken, X, in kosullu yogunlugu,



39

f(xli X2y ey Xy xn+1)
JCSTESIRNVE Y,

_ f O s ) ST [ fxo (x:10) || m(0) 0

(4.6)
fx(x) fx ()
olarak elde edilir.
Xverilmigken, ©’nin sonsal yogunlugu ise, Es. 4.3 ve 4.4’ten
g1 (0]) = fx,@(x: ) _ [ ?:1[fxi|@(xi|9)]]ﬂ(9) @4.7)
oK fx () fx @)
ve
[H[fxile(xﬂm]] 7(0) = o (O fy () (4.8
seklinde elde edilir. Es. 4.6,
fanJr1 0 (tn+110)mo x (8]%) fx (x)dO
T e
_ j Frorsto Consa |00 (81%)d6 (4.9)

olarak yazilir.

Buradan, herhangi bir sigortali i¢in gézlemlenen X = x verisi baz alinarak X, degeri

kestirilmek istensin.
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6 biliniyorsa hipotetik ortalama,

b2 (0) = ElXnsa16 = 0] = [ usafi o Goneal0)dins (4.10)
olacaktir. Ve hipotetik ortalamanin beklenen degeri,

= EXn41)E[E[Xn4110 = 6]] = Elpin11(6)] (4.11)
seklinde yazilabilir.

Bu ylzden ortak prim, hipotetik ortalamanin @ {izerindeki ortalamasi olur. Bu prim, sigortali
hakkinda higbir bilgi yok ise kullanilabilir. Fakat 6 degeri bilinmedigi i¢in en iyi yontem

gozlem verilerini kullanmaktir.
Boylece sigortalinin Bayesci primi (kestirici dagilimin ortalamast),
E(XnlX =x) = ] xn+1fxn+1|x(xn+1|x)dxn+1
= jxn+1 U fxn+1|@(xn+1|9)7T@|x(9|x)d9] dxpn4q
= j U Xn+1fxn+1|@(xn+1|9)dxn+1] ”@lx(9|x)d9
= E(a X =) = [ tns1(0) To1x 01200
Bayesci prim,
E(Xp1lX =x) = f xn+1an+1|X(xn+1|x)dxn+1 (4.12)
olacaktir. Veya
EuialX = ) = [ tnss O 0110 (413)

seklinde elde edilir.
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Buradan Bayesci primin sonsal dagilim g x (8|x) (izerinden hipotetik ortalamanin beklenen

degerine esit oldugu goriilmektedir (Klugman ve ark., 1998; Ebegil, 2007)

Daha 6nceki bélimlerde Bithlmann kredibilite modeli yardimiyla ¢6zmiis oldugumuz bir

ornegi simdide Bayesci yaklasim ile ¢ozelim:

Ornek:

Bir otobiis firmasi siiriiciilerini belirli kriterlere gore kotii, orta ve iyi olmak {izere 3 gruba
ayirmaktadir. Kolaylik saglamasi acisindan kotii sinifindaki siiriictiler E, orta sinifindaki
stirticiiler F ve iyi siniftaki siiriictiler G harfleri ile gosterilsin. Her grup i¢inde yillik hasar
frekansinin E simifi ig¢in beklenen degeri 0,70; F sinifi igin 0,50 ve G sinifi igin 0,30 olan bir
Poisson rassal degiskeni seklinde dagildig: varsayilsin. Ayrica, @ asagida gosterildigi gibi

belirlenen basit bir 6nsel dagilima sahip olsun.

025 ,0 =6
T[@(H) = 0,45 ,@ == HF
030 ,0 =6,

Bir slrlcu rastgele seciliyor ve bu surictinin 2016 yilinda 1 hasari, 2017 yilinda hasar
bulunmadigi, 2018 yilinda ise 2 hasar1 bulunduguna gore, bu siiriiciiniin 2019 yili i¢in
beklenen hasar sayis1 ne olabilir?

COozlm:

Gegmise ait hicbir veri olmadiginda, 2019 yilina ait hasar sayisina iliskin en iyi tahmin basit

sekliyle hipotetik ortalamanin beklenen degeri veya 6nsel ortalama olacaktir.

Buradan,

E[E(X;/0)] = E[u(8)] = (0,70)(0,25) + (0,50)(0,45) + (0,30)(0,30)

= 0,175+ 0,225 + 0,09
=0,49
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olacaktir. Fakat verilmis olan 2016 yilinda 1 hasar, 2017 yilinda hasar olmadigi ve 2018
yilinda 2 hasar bulundugu bilgisi bu tahminin degismesine neden olur. X;/ @’nin dagilimi

Poisson olsun,

e 09x1 e-9g9%2 =093

X1,X5 X3,0) = X
f( 22, 3') x,! x5! X3!

X

X 1o (0)

olacaktir. Burada,

X1 ; 2016 yilindaki hasar sayisi
X5 ; 2017 yilindaki hasar say1s1
X3 ; 2018 yilindaki hasar sayisi

olarak gosterilirse ortak olasiliklar,
E sinifi icin:

e07°(0,70)* _ e7%7°(0,70)° _e°7°(0,70)>

f(1;0;2;0,70) = T X ol X T

x (0,25) = 0,00525

F swnifi icin:

e~23°(0,50)" e72%°(0,50)° e~%°(0,50)?
T T o T 2

f(1;0;2;0,50) = x (0,45) = 0,006276

G sinifi igin:

e%3°(0,30)!  e7°30(0,30)° _ e~%3°(0,30)

f(1;0;2;0,30) = 1 X 0 X o

x (0,30) = 0,001647

olarak bulunur.

X’in marjinal dagilimi, £, (x) = Yo f(x,0) X = (1,0,2) durumu igin,



£.(1,0,2) = £(1,0,2,05) + £(1,0,2,6:) + £(1,0,2,6,)
= 0,00525 + 0,006276 + 0,001647
=0,013173

_ fx.6)

olacaktir. Sonsal olasilik fonksiyonu 7g/x = 700

P(6 = 0,70/X) = 00;)01"3512753 = 0,39854
P(6 = 0,50/X) = oot = 0,47643
P(6 = 0,30/X) = 22—~ = 0,12503

olarak bulunur. Ve sonug olarak kestirici dagilimin beklenen degeri,
ElXaoio/x = (1LOD)] = ) E/6)m(6/x = (1,02)]
= (0,70)(0,39854) + (0,50)(0,47643) + (0,30)(0,12503)

= 0,278978 + 0,238215 + 0,037509
= 0,5547

olacaktir.
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Daha 6nce gegmis bilgi verilmeden hesaplanan tahmin degeri 0,49 ¢ikmisti, ancak 2016,

2017 ve 2018 yillarma ait verilen bilgiler kullanildiginda bu deger 0,5547 olarak

bulunmustur. Dolayisiyla gecmis bilgilerden yararlanildiginda, hasar sayisi i¢in tahmin

degerlerinin farkl ¢ikabilecegi goriillmektedir (Ebegil, 2007).

Onceki boltimlerde Biihimann kredibilite modeli yardimiyla ¢6zdiigiimiiz bu 6rnekte, hasar

sayisinin tahmin degerini 0,5503 olarak bulmustuk. Bayesci yaklagimla bu O6rnegi

¢ozdiiglimiizde ise 2019 yilina ait hasar sayisinin tahmin degeri 0,5547 olarak bulunmustur.
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5. MONTE CARLO SIMULASYON CALISMASI

5.1. Bayesci Yaklasim ve Biihlmann-Straub Kredibilite Modellerinin Karsilastirmasi
icin Monte Carlo Simiilasyon Calismasi

Daha 6nceki boliimlerde de bahsedildigi gibi sigorta portfoylerinde prim hesabi yaparken, Z
kredibilite faktoriiniin aldigi degerler adil bir prim degeri belirleyebilmek i¢in oldukga
onemlidir. Kredibilite modellerinin iyi ¢alismadigi durumlar, kredibilite faktoriiniin sifir
degerini aldig1 durumlardir. Cilinkii kredibilite faktorii sifir degerini aldiginda hesaplanacak
olan prim degeri, sigorta portfoylindeki tiim sigortalilarin ortalamasina gore hesaplanmis
olacaktir. Bu durumda kisinin ge¢mis deneyimlerini dikkate almadan adaletsiz bir prim
degeri belirlenmis olur. Dolayisiyla Z kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldig1 durumlar

kredibilite modellerinin 1yi ¢alismadigi durumlardir.

Bu b6limde, daha 6nceki boliimlerde teorik olarak bilgi verilmis olan Bayesci Yaklagim ve
Buhlmann-Straub kredibilite modelleri icin MATLAB programindan yararlanilarak ortak
belirlenmis olan ortalama ve varyanslar ile Monte Carlo simiilasyon ¢aligmas1 yapilmistir. Z
kredibilite faktoriiniin aldigr degerleri incelemek amaciyla, risk parametresi 6;’nin
ortalamas1 50 ve 150; varyansi ise 81 ve 625 alinarak, siire¢ varyansinin 64, 81, 400, 900,
1600, 2500 degerleri igin 5 sigortalinin bulundugu 5 yillik donemi igeren farkli sigorta
portfoyleri olusturulmus ve simulasyonla her bir sigorta portféyu icin 1000 tekrar
yapilmistir. Z kredibilite faktorii her bir deneme i¢in ayrica hesaplanmistir. Kredibilite
faktoriniin aldigi degerler oOncelikle grafikler yardimiyla gosterilmis, daha sonra ise
kredibilite faktorinin sifir (Z = 0) ¢iktigi durumlarin sayisindaki degisimi daha net
gorebilmek amaciyla tablolar ile ii¢ parca halinde 6zetlenmistir. Bayesci yaklagim ve
Buhlmann-Straub kredibilite modeli i¢in hesaplanmis olan Z kredibilite faktorii degerlerinin
belirlenmis olan ortalama ve varyansa gore degisimi incelenmis ve iki yontemin iyi

caligmadig1 durumlarin karsilastirmasi yapilmastir.

IE Bihlmann-Straub kredibilite modeli icin Z kredibilite faktoriinin aldig1 degerler

kirmizi,

I Bayesci yaklasim icin Z kredibilite faktoriiniin aldigi degerler lacivert ile

gosterilmistir.
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Siire¢ varyansinin 64 ve 81 oldugu durumda kredibilite faktorii degerlerinin grafikleri,
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Tam sayim

Sekil 5.1. 1000 deneme sonucunda 6;~N(50,81) ve Xi,-|0i~N(0i, 64) portfoyl icin elde
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Sekil 5.2. 1000 deneme sonucunda 6;~N(50,625) ve Xij|9i~N(9i, 64) portfoyl icin elde
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Sekil 5.3. 1000 deneme sonucunda 8;~N(150,81) ve Xij|9i~N(9i, 64) portfoyd igin elde

edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.4. 1000 deneme sonucunda 6;~N(150,625) ve Xij|9i~N(9i, 64) portfoyl icin elde

edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Z(Bayes) Degerlerinin Grafigi
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Sekil 5.5. 1000 deneme sonucunda 8;~N(50,81) ve Xl-j|0i~N(0i, 81) portfoy igin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.6. 1000 deneme sonucunda 8;~N(50,625) ve Xij|9i~N(9i, 81) portfoyd igin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.7. 1000 deneme sonucunda 8;~N(150,81) ve Xij|9i~N(9i, 81) portfoyd igin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.8. 1000 deneme sonucunda 6;~N(150,625) ve Xij|9i~N(9i, 81) portfoyl icin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Monte Carlo simiilasyon ¢alismasinda, risk parametresi 6; icin ortalama 50 ve 150; varyans
81 ve 625 olarak belirlenmistir. Sekil 5.1 ile Sekil 5.8 arasindaki grafiklerde, siire¢
varyansinin 64 ve 81 oldugu durumlar ele alinarak, Bayesci yaklasim ile Bihlmann-Straub
kredibilite modelleri icin kredibilite faktoriiniin aldig1 degerler gosterilmistir. Daha énceki
boliimlerde de ifade edildigi gibi, Z kredibilite faktoriintin sifir degerini aldigi durumlar
kredibilite modellerinin iyi ¢alismadigi durumlardir. Cizelge 5.1°de Z kredibilite faktorinun

sifir degerini aldigir durumlarin sayist her iki model icin de verilmistir.

Cizelge 5.1. Biihlmann-Straub kredibilite modeli ve Bayesci yaklasimda Z=0 degerleri

BiihImann-Straub
kredibilite Bayesci yaklasimda
Parametre Degerleri modelinde Z=0 Z=0 gikan
¢tkan durumlarin durumlarin sayisi
sayisl
0;~N(50,81) ve X;;|6;~N(6;, 64) 18 225
0i~N(50,625) ve X;;|0;~N(6;, 64) 0 803
0i~N(150,81) ve X;;|0;~N(6;, 64) 25 269
0i~N(150,625) ve X;;|0;~N(6;, 64) 0 796
0;~N(50,81) ve X;;|6;~N(6;, 81) 53 172
0i~N(50,625) ve X;;|0;~N(6;,81) 0 679
0;~N(150,81) ve X;;|6;~N(6;,81) 52 166
0i~N(150,625) ve X;;|6;~N(6;,81) 0 769

Cizelge 5.1°de verilmis olan parametre degerleri icin, Z kredibilite faktortinun sifir degerini
aldigi durumlarin sayisi Biithlmann-Straub kredibilite modelinde ¢ok azken, Bayesci

yaklasimda oldukga ¢ok oldugu goriilmektedir.
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Kredibilite faktorii Z’nin sifir ¢iktigi durumlarin sayisina bakildiginda, risk parametresi

0;’nin 50 ve 150 olarak alinmig olan ortalama degerlerinden etkilenmedigi gorilmektedir.

Siire¢ varyansi 64’den 81’e ¢ikarildiginda Bayesci yaklasimda, kredibilite faktoriiniin sifir
¢ikan durumlarinin sayisinda bir miktar azalma gdézlemlenirken; Bihlmann-Straub
kredibilite modelinde ise kredibilite faktoriintin sifir ¢iktigi durumlarin sayisinda artis
meydana gelmistir. Bu degisimi gozlemlemek amaciyla risk parametresi 6;’nin ayni
ortalama ve varyans degerleri igin siire¢ varyansini 400’e ve daha sonra 900’¢ ¢ikararak
Monte Carlo simulasyonuyla 1000 deneme yapilmis ve Z kredibilite faktoriiniin aldig

degerlerin grafikleri Sekil 5.9 ile Sekil 5.16 arasinda gosterilmistir.
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Siire¢ varyansinin 400 ve 900 oldugu durumda kredibilite faktorii degerlerinin grafikleri,
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Sekil 5.9. 1000 deneme sonucunda 6;~N(50,81) ve Xijlei"’N(ei, 400) portfoyd igin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.10. 1000 deneme sonucunda 6;~N (50,625) ve Xl-j|9i~N(9i, 400) portfoyd igin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Z(Bayes) Degerlerinin Grafigi
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Sekil 5.11. 1000 deneme sonucunda 8;~N(150,81) ve Xl-j|0i~N(0i, 400) portfoyu icin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.12. 1000 deneme sonucunda 8;~N(150,625) ve Xij|9i~N(0i, 400) portfoyl icin
elde edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Z(Bayes) Degerlerinin Grafigi
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Sekil 5.13. 1000 deneme sonucunda 6;~N(50,81) ve Xij|9i~N(9i, 900) portfoyd icin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.14. 1000 deneme sonucunda 6; ~N (50,625) ve Xl-j|6i~N(9i, 900) portfoyu icin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.15. 1000 deneme sonucunda 8; ~N(150,81) ve Xl-j|0i~N(0i, 900) portfoyu icin elde

edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.16. 1000 deneme sonucunda 8;~N(150,625) ve Xij|9i~N(0i,900) portfoyl igin
elde edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.9 ile Sekil 5.16 arasindaki grafiklerde, siire¢ varyansinin 400 ve 900 degerlerine
cikarildigr durumlar ele alinarak, Bayesci yaklasim ile Biihlmann-Straub kredibilite
modelleri i¢in kredibilite faktoriiniin aldig1 degerler gosterilmistir. Cizelge 5.2’de Z

kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldig1 durumlarin sayisi her iki model i¢in de verilmistir.

Cizelge 5.2. Biihlmann-Straub kredibilite modeli ve Bayesci yaklasimda Z=0 degerleri

BiihImann-Straub .
. Bayesci yaklagimda
Parametre Degerleri kredibilite Z=0 c¢ikan durumlarin

& modelinde Z=0 ¢ikan | ~ ¢ savis,
durumlarin sayisi y
0i~N(50,81) ve X;;|6;~N(6;,400) 481 0
0i~N(50,625) ve X;;|6;~N(6;,400) 14 396
0;~N(150,81) ve X;;|6;~N(6;,400) 484 0
0i~N(150,625) ve X;;|0;~N(6;,400) 9 315
0i~N(50,81) ve X;;|6;~N(6;,900) 569 0
0i~N(50,625) ve X;;|6;~N(6;,900) 152 66
0;~N(150,81) ve X;;|6;~N(6;,900) 573 0
0i~N(150,625) ve X;;|0;~N(6;,900) 134 74

Cizelge 5.1°de siireg varyansi 64’den 81°e ¢ikarildiginda Z kredibilite faktoriintin sifir
degerini aldig1 durumlarin sayisinin Bayesci yaklagimda bir miktar azaldigini, Bithlmann-
Straub kredibilite modelinde ise arttigini gozlemlemistik. Cizelge 5.2°de slire¢ varyansinin
artirilarak oncelikle 400’e daha sonra 900’e cikarilmasiyla birlikte Z kredibilite faktortinln
sifir degerini aldig1r durumlarin sayisinda degisim meydana geldigi goriilmektedir. Bayesci
yaklasim igin kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldigi durumlar Cizelge 5.1°deki degerlere

gore oldukc¢a azalmistir. Bayesci yaklagimin aksine Bithlmann-Straub kredibilite modelinde
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ise Z kredibilite faktorinun sifir ¢ikan durumlarinin sayisinda artiy meydana gelmistir.
Dolayisiyla Bayesci yaklasimin siire¢ varyansinin artmasiyla birlikte iyi sonuglar verdigi
gorulirken, Buhlmann-Straub kredibilite modelinin ise iyi ¢alismadigi durumlar ortaya

cikmaya baglamistir.

Boylece, Z kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldig1 durumlara siire¢ varyansinin etki ettigi
gorulmektedir. Bu etkiyi incelemek amaciyla siire¢ varyansini 1600 ve 2500 degerlerine
cikararak Monte Carlo simiilasyonuyla 1000 deneme yapilmis ve Z kredibilite faktoriiniin

aldig1 degerlerin grafikleri Sekil 5.17 ile Sekil 5.24 arasinda gosterilmistir.
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Siire¢ varyansiin 1600 ve 2500 oldugu durumda kredibilite faktorii degerlerinin grafiklert,
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Sekil 5.17. 1000 deneme sonucunda 8;~N(50,81) ve Xij|9i~N(9i, 1600) portfoyd icin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.18. 1000 deneme sonucunda 6;~N(50,625) ve Xij|9i~N(9i, 1600) portfoyi icin
elde edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Z(Bayes) Degerlerinin Grafigi
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Sekil 5.19. 1000 deneme sonucunda 6;~N(150,81) ve Xij|9i~N(9i, 1600) portfoyd icin
elde edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.20. 1000 deneme sonucunda 6;~N(150,625) ve Xij|9i~N(9i, 1600) portfoyd icin
elde edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Z(Bayes) Degerlerinin Grafigi
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Sekil 5.21. 1000 deneme sonucunda 8;~N(50,81) ve Xij|9i~N(9i, 2500) portfoyu icin elde
edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.22. 1000 deneme sonucunda 8;~N(50,625) ve Xij|9i~N(9i, 2500) portfoyd icin
elde edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.23. 1000 deneme sonucunda 6;~N(150,81) ve Xij|9i~N(9i, 2500) portfoyi icin
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Sekil 5.24. 1000 deneme sonucunda 6;~N(150,625) ve Xij|9i~N(9i, 2500) portfoyl icin

elde edilen Z kredibilite faktorii degerlerinin grafigi
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Sekil 5.17 ile Sekil 5.24 arasindaki grafiklerde, siire¢ varyansinin 1600 ve 2500 degerlerine
cikarildigr durumlar ele alinarak, Bayesci yaklasim ile Biihlmann-Straub kredibilite
modelleri i¢in kredibilite faktoriiniin aldig1 degerler gosterilmistir. Cizelge 5.3°’de Z

kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldig1 durumlarin sayisi her iki model i¢in de verilmistir.

Cizelge 5.3. Bihlmann-Straub kredibilite modeli ve Bayesci yaklasimda Z=0 degerleri

BlihImann-Straub
kredibilite Bayesci yaklasimda
Parametre Degerleri modelinde Z=0 Z=0 gikan
¢tkan durumlarin durumlarin sayisi
sayisl
0;~N(50,81) ve X;;|6;~N(6;,1600) 555 0
0;~N(50,625) ve X;;|0;~N(6;,1600) 349 0
0;~N(150,81) ve X;;|6;~N(6;, 1600) 592 0
0i~N(150,625) ve X;;|0;~N(6;,1600) 327 0
0i~N(50,81) ve X;;|6;~N(6;,2500) 595 0
0i~N(50,625) ve X;;|0;~N(6;,2500) 453 0
0;~N(150,81) ve X;;|0;~N(6;,2500) 593 0
0;~N(150,625) ve X;;|6;~N(6;,2500) 485 0

Cizelge 5.2°de siire¢ varyansinin artirilarak oncelikle 400°e daha sonra 900’e ¢ikarilmasiyla
birlikte Z kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldig1 durumlarin sayisinda degisim meydana
geldigi gorulmustir. Cizelge 5.3’de siire¢ varyansinin 1600 ve 2500 degerlerine
cikarilmasiyla birlikte Bayesci yaklasimda kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldigi durum
bulunmadigr goriilmektedir. Buhlmann-Straub kredibilite modelinde ise kredibilite

faktorliniin sifir degerini aldig1 durumlarda biiyiik bir artis meydana gelmistir. Slreg
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varyansinin biiylimesiyle birlikte Bayesci yaklasimda iyilesme goriiliirken Bithlmann-Straub

kredibilite modelinin iyi ¢alismadig1 durumlar ortaya ¢ikmustir.

Daha 6ncede ifade edildigi gibi 50 ve 150 olarak belirlenmis olan ortalama degerlerinden Z
kredibilite faktorunin etkilenmedigi gozlemlenmistir. Siire¢ varyansinin artirilmasiyla

birlikte ise Z kredibilite faktoriiniin aldig1 degerlerin degistigi goriilmektedir. Dolayistyla

kredibilite faktoriinlin siire¢ varyansinin degisiminden etkilendigi sdylenebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Aktlerya uygulamalarinda, sigorta sirketleri sigorta sozlesmeleri igin prim belirlemek
zorundadir. Prim belirlerken, portfoydeki sigortalilarin birbirinden farkli ge¢mis
deneyimlere sahip oldugu gz oniinde bulundurulmalidir. Sigortalinin bireysel deneyimleri
hesaba katilmadan ortak bir prim belirlendiginde bu prim adil olmayacaktir. Ciinkii
portféyde bu prime gore daha iyi ve daha kotii durumda olan sigortalilar olacaktir.
Dolayisiyla sigortalinin bireysel deneyimlerine ve portfoydeki diger sigortalilarin
deneyimlerine belirli agirliklar verilerek hem sigorta sirketi hem de sigortali agisindan
uzlagsma saglayacak bir prim degeri belirlenmelidir. Boyle bir prim degeri kredibilite
teorisinden yararlanilarak, agirliklandirma yoluyla belirlenebilir. Kredibilite teorisinde
agirliklandirma islemi Z kredibilite faktorii ile yapilmaktadir. Z Kredibilite faktoriini
belirlemek igin ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler kredibilite modelleri olarak
adlandirtlir. Temel kredibilite modelleri; Sinirli Dalgalanmali Kredibilite ve Klasik
Kredibilite olarak iki baglik altinda incelenmektedir. Sinirli dalgalanmali kredibilite modeli,
sinirli dalgalanmali tam kredibilite ve sinirli dalgalanmali kismi kredibilite olarak iki ayr1
baslik altinda incelenir. Klasik kredibilite modelleri ise, Buhlmann kredibilite modeli ve

Blhlmann-Straub kredibilite modeli olarak iki baslik altinda incelenmektedir.

Baz1 kredibilite yaklagimlar1 altinda, C (hasar frekansi, hasar tutari, risk primi, vb.) Es.
2.1’den C = ZR + (1 — Z)H seklinde tanimlanir. Daha 6ncede ifade edildigi gibi,

R: Giincel gozlemlerin ortalamasi
H: Onceki gdzlemlerin ortalamasi
Z: Kredibilite faktord

C: Kredibilite kestiricisi (hasar frekansi, hasar tutari, risk primi, vb.)

olarak tanimlanir. Aym zamanda Es. 2.1°de ki R degeri, portféydeki herhangi bir
sigortalinin gegmis hasar bilgisi; H degeri ise tim portfoye ait gecmis hasar bilgisi olarak da

ifade edilebilir.

Z kredibilite faktorii [0,1] arahi@inda degerler almaktadir. Kredibilite faktorii bazi
durumlarda sifir degerini alabilir, sifir degerini aldigi durumlarda (Z = 0) Es. 2.1°de

verilmis olan formiilde Z degeri yerine sifir yazilacak ve € = H olacaktir. Yani C degeri
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(hasar frekansi, hasar tutari, risk primi, vb.) sigorta portfoyiindeki diger sigortalilarin
deneyimlerini gosteren H degerine esit olacaktir. Bu durumda sigortalinin bireysel
deneyimleri hesaba katilmadan portfoydeki tiim sigortalilarin deneyimlerine gore ortak bir
prim belirlenmis olur. Bu prim degeri adil bir prim degeri olmayacaktir. Cilinkii daha 6nceki
bolumlerde de bahsedildigi gibi sigorta portfoyiinde ge¢mis deneyimleri iyi ve kotii olan
sigortalilar bulunabilir. Boyle bir prim degeri belirlendiginde, gecmis deneyimleri iyi olan
sigortalilar daha diisiik prim 6demek isteyecektir. Benzer sekilde, daha kotii hasar gegmisine
sahip olan sigortalilar i¢in diisiik bir prim degeri belirlenmis olacagindan sigorta sirketi bu

sigortalilar i¢in daha yiiksek prim belirlemek isteyecektir.

Kredibilite faktorii sifirdan farkli degerler aldiginda ise Es. 2.1°den sigortalinin bireysel
deneyimlerine de agirlik verilerek bir prim degeri belirlenmis olacaktir. Dolayisiyla Z

kredibilite faktoriiniin belirlenmesi prim hesabi i¢in oldukca 6nemlidir.

Bu calismada oncelikle kredibilite teorisi hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra kredibilite
modellerine yer verilerek sinirli dalgalanmali kredibilite ve klasik kredibilite modellerinden
bahsedilerek son boliimde yapilacak olan Monte Carlo simiilasyon ¢aligmasi i¢in 6n bilgi

sunulmustur.

Sigortacilar icin bir sonraki yila mali agidan hazirlikli olmak 6nemli bir ihtiyactir. Bu
ihtiyactan yola ¢ikarak Biithlmann-Straub kredibilite modeliyle, 2015, 2016, 2017 ve 2018
yillarinin Tiirkiye Sigorta, Reasiirans ve Emeklilik Sirketleri Birligi’'nden alinan otomobil,
taksi, minibis, otobus, kamyonet ve kamyon ara¢ turlerine ait trafik sigortasi verileri

kullanilarak 2019 yil1 i¢in Z kredibilite faktorii ve kredibilite prim tahmini yapilmistir.

Daha sonra kredibilite teorisi ve kredibilite modelleri ile ilgili 6nceki bolimlerde verilen 6n
bilgiler 1s181nda, Bayesci yaklasim ve Biihlmann-Straub kredibilite modellerinde farkli
durumlarda Z kredibilite faktoriiniin aldigi degerleri incelemek amaciyla, Monte Carlo
simulasyon c¢alismasi yapilmistir. Simiilasyon calismasinda, 5 sigortalinin bulundugu 5
yillik donemi igeren farkli durumlar i¢in 1000 deneme yapilmistir. Risk parametresi 6; i¢in
ortalama 50 ve 150; varyans ise 81 ve 625 alinarak, siire¢ varyansinin 64, 81, 400, 900, 1600,
2500 degerleri icin farkli sigorta portfoyleri olusturulmus ve Z kredibilite faktorii her bir
deneme i¢in ayrica hesaplanmistir. Kredibilite faktoriiniin sifir degerini almas1 adaletsiz bir

prim degerinin hesaplanmasina yol agacagindan kredibilite modellerinin iyi ¢aligmadigi
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durum olarak bilinmektedir. Dolayistyla 1000 denemede bir model i¢in ¢ok sayida (Z = 0)
degeri elde edilirse, bu durum o modelin iyi ¢aligmadigini gosterir. Burada her iki modelin
iyi calistig1 ve iyi ¢alismadigi durumlari gézlemlemek amaciyla simiilasyon ¢alismasiyla
elde edilen kredibilite faktorii degerleri grafiklerle gosterilmistir. Daha sonra her iki modelin
iyi ¢alismadigr durumlar (kredibilite faktoriniin sifir (Z = 0) ¢iktig1 durumlar) tablolar
yardimiyla gosterilmistir. Kredibilite faktorindn sifir (Z = 0) ¢iktig1 durumlarin sayisindaki

degisimi daha net gorebilmek amaciyla tablolar (i¢ parca halinde verilmistir.

Simiilasyon ¢alismasi sonucunda, kredibilite faktorii Z’nin risk parametresi 8;’nin 50 ve 150
olarak alinmis olan ortalama degerlerinden etkilenmedigi gézlemlenmistir. Risk parametresi
0;’nin 81 ve 625 varyans degerleri i¢in Oncelikle siire¢ varyansi 64 alinarak kredibilite
faktoriintin sifir ¢iktigi degerler gbézlemlenmistir. Siire¢ varyansinin 64 olarak alindigi
durumda 1000 denemede Z kredibilite faktdriiniin sifir ¢iktig1 durumlarin sayist Bithlmann-
Straub kredibilite modelinde ¢ok az sayidayken Bayesci yaklasimda ise oldukga fazla oldugu
goriilmiistiir. Daha sonra siire¢ varyansi 64’den 81°e ¢ikarildiginda Bayesci yaklasimda
kredibilite faktdriiniin sifir ¢ikan durumlarinin sayisinda bir miktar azalma gozlemlenirken;
Buhlmann-Straub kredibilite modelinde ise kredibilite faktoriiniin sifir ¢iktigi durumlarin
sayisinda artis meydana gelmistir. Bu degisimi goézlemlemek amaciyla risk parametresi
0;’nin ayn1 ortalama ve varyans degerleri i¢in siire¢ varyansi 400’e ve daha sonra 900’e
¢ikarilarak 1000 deneme tekrarlanmistir. Bayesci yaklagim igin, siire¢ varyansinin 64 ve 81
olarak belirlendigi bir onceki duruma gore kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldigi
durumlarin sayisinin oldukg¢a azaldigi gorilirken, Bihlmann-Straub kredibilite modelinde
ise Bayesci yaklagimin aksine Z kredibilite faktoriiniin sifir ¢ikan durumlarinin sayisinda
blyik bir artis meydana gelmistir. Bu artis1 gézlemlemek amaciyla siire¢ varyansi 1600’e
ve daha sonra 2500’e¢ ¢ikarilarak 1000 deneme tekrarlanmis ve siire¢ varyansmin bu
degerlere c¢ikarilmasiyla birlikte Bayesci yaklagimda kredibilite faktoriiniin sifir degerini
aldig1 durumlarin bulunmadigi gézlemlenmistir. Bihlmann-Straub kredibilite modelinde ise
kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldigr durumlarda biiyiik bir artis meydana gelmistir.
Boylece siire¢ varyansinin Z kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldig1 durumlara etki ettigi

gozlemlenmistir.

Calismanin sonucunda, Bayesci yaklasimin siire¢ varyansinin artmasiyla birlikte iyi
sonuglar verdigi goriliirken, Bithlmann-Straub kredibilite modelinin ise iyi ¢aligmadigi

durumlarin ortaya ¢iktig1 goriilmiistlr. Belirlenen siire¢ varyanslar i¢cin Bayesci yaklasim
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ve Blhlmann-Straub kredibilite modelinde Z kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldigt
durumlarin sayisina bakildiginda iki modelin birbirinden farkli sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Elde edilen sonugclara gore, adil bir prim belirlenebilmesi igin siire¢ varyansi
biiyiik oldugunda Bayesci yaklasimda kredibilite faktoriiniin sifir degerini aldigr durum
olusmadigindan Bayesci yaklasimin kullanilmasi tercih edilebilir. Siire¢ varyansinin kiigiik
oldugu durumlarda ise Bayesci yaklasimin iyi ¢alismadigi durumlar ortaya ¢ikmaktadir.
Dolayisiyla BihImann-Straub kredibilite modeli daha iyi sonuglar verdiginden Z kredibilite

faktori Buhlmann-Straub kredibilite modeliyle belirlenebilir.
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