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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

AKTUERYAL MODELLEMEDE MELEZ BULANIK REGRESYON ANALIZI

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Istatistik Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Aysen APAYDIN

Hesap doneminin sonunda, sigorta sirketinin portfoylinde bulunan poligeler kapsami
icinde meydana gelmis birtakim hasarlar s6z konusu olmakta; ancak bu hasarlarin
varligi ve maliyeti konusunda sigorta sirketinin herhangi bir bilgisi bulunmamaktadir.
Primlerin 6denmesi siirecinde bir ¢ok alternatif olmasina ragmen genellikle prim 6deme
siireci hasarlarin 6deme silirecinden c¢ok Once biter. Bu asamada sigorta sirketinin
gerceklesmesini bekledigi risklere ait hasarlar1 6demek icin belli karsiliklar tutmasi ve
bunlar1 finansal tablolarina da yansitmasi gerekmektedir. Karsiliklardaki hatanin
biiyiikliigii iflas riskinin ger¢eklesmesine kadar gotiirecek sonuclar doguracaktir. Bu
nedenle; problemi genellikle istatistiksel bakis acisiyla ele alan aktiieryal literatiirde,
hasar karsiliklarinin tahmini klasik bir konu halini almigtir.

Hasar karsiliklarinin tespit edilebilmesi icin istatistiksel analizlere dayali bircok
deterministik yontem kullanilmaktadir. Fakat sigorta ortaminin degisken ve belirsiz
yapist; hesaplamalarda, genis bir veri taban1 kullanilmasina olanak vermemektedir ve bu
da istatistiksel yontemlerin gilivenilirliginde 6nemli diizeyde kayba yol agmaktadir. Bu
nedenle, bircok aktiieryal ve finansal problemin dogasinda var olan belirsizlik
durumunda; uygun ve giivenilir veriler elde olmadigi zaman daha gercege yakin
sonuglar elde etmek i¢in bulanik kiime teorisi etkili bir ara¢ haline gelmektedir.

Bu c¢alismada, sigorta sirketinin ayirmasi gereken hasar karsiligi tutarinin belirlenmesi

icin en kiigiik kareler regresyonunu kullanan London Chain Ladder yontemine alternatif
olarak melez bulanik en kiiciik kareler regresyon analizi uygulanacaktir.

2007, 70 sayfa

Anahtar Kelimeler: Muallak hasar karsiligi, IBNR rezervleri, bulanik sayilar, melez
bulanik regresyon analizi.



ABSTRACT

Master Thesis

HYBRID FUZZY REGRESSION ANALYSIS IN ACTUARIAL MODELING

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Aysen APAYDIN

At the end of the accounting period, some claims which have occurred in coverage of
policies that exist in insurance company’s portfolio have been observed but, insurance
company does not have any information about these claims’ presence and cost.
Although there are lots of alternatives in process of settling premiums, the settlement of
premiums are generally completed before the settlement of claims. Therefore, it is
necessary for the insurer to make certain provisions and record these provisions to
financial accounts to compensate the claims of expected risks. Measure of error in
provisions will increase the risk of bankruptcy. This is why the estimation of claim
provisions is a classic topic in actuarial literature, which usually focuses on the problem
from a statistical point of view.

Various deterministic methods based on statistical analyses are used to set claim
provisions. However, the mutant and uncertain behaviour of insurance environments
does not let use of a wide data-base when calculating claim reserves and this involves a
considerable loss in reliability of statistical methods. Therefore, in a state of uncertainty
that exist in the nature of many actuarial and financial problems, when convenient and
reliable data is not held, the use of fuzzy set theory becomes very attractive to get more
actual results.

In this study, in order to determine claim reserves, hybrid fuzzy least squares regression
analysis will be applied instead of the London Chain Ladder Method which uses
ordinary least squares regression.

2007, 70 pages

Key Words: Outstanding claim reserve, IBNR reserves, fuzzy numbers, hybrid fuzzy
regression analysis.
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1. GIRIS VE ONCEKIi CALISMALAR

1.1 Giris

Istatistiksel anlamda, iki degisken arasindaki iliski, bunlarm degerlerinin karsilikli
degismeleri arasinda bir baglilik seklinde anlasilir. (X) degiskeninin degerleri
degisirken, buna bagli olarak (Y) degiskenin degerleri de degisiyorsa, bu iki degisken
arasindaki neden-sonug iliskisinin matematiksel bir fonksiyonla ifade edilmesi
regresyon analizinin konusunu olusturmaktadir. Regresyon analizi, belirsizlikler igeren
veri setini kullanarak model olusturmay:1 ve tiim kitle i¢in bir tahmin denklemi elde

etmeyi amaglar.

Gergekte, veri bazen kesin ve dogru olarak kaydedilemeyebilir. Ornegin, bir akarsudaki
su seviyesi dalgalanmadan dolay1r veya bir odadaki sicaklik da benzer bir nedenden
dolay1r kesin olarak OoOlciilemeyebilir. Bu nedenle, bulanik bir veri gozlendiginde
istatistiksel modellemede, bulanik kiimeler teorisinden faydalanilmasi uygun ve elverisgli
bir aragtir. Su seviyesini agiklamak i¢in en uygun yol; su seviyesinin 6rnegin, 30 metre
civarinda oldugunu sdylemektir. Buradaki “30 metre civarinda” ifadesi bir bulanik say1
seklinde ele alinmalidir. Veri lizerinde yapilacak asir1 sadelestirme, olusturulacak
regresyon modelinde bilgi kaybina yol agacaktir. Ayrica bazi gozlemler, (“soyle boyle”,
“ly1” ve “miikemmel” gibi) sadece sozel bir ifade ile agiklanabilir. Bulanik kiime teorisi;
her bir veri icin, bulanik iiyelik fonksiyonlarindan yararlanilarak olusturulan sozel

degiskenleri modellemek i¢in bir yontem saglar.

Rasgelelik ve bulaniklik, regresyon analizinde ortaya c¢ikan iki c¢esit belirsizlik
durumudur. Regresyon modelinde; hem rasgelelik hem de bulaniklik, bir belirsizlik
olarak anlam ifade eder. Bulanik regresyon ile basit regresyon arasindaki esas fark;
bulanik regresyonda, bulanikliga bagli belirsizlik durumundaki veri modellenir ve
hatalar bulanik degiskenler seklinde ele alinirken; basit regresyonda, rasgelelige bagh
belirsizlik durumundaki veri modellenir ve hatalar rasgele artiklar seklinde ele alinir.

Hem rasgelelikten hem de bulanikliktan kaynaklanan belirsizligi bir regresyon



modelinde birlestirmek i¢in melez bulanik en kiiciik kareler regresyon analizi ileri
stiriilmiistiir. Bu yoOntem, regresyon model tahminlerini gelistirmek i¢in, agirlikli
bulanik aritmetigi ve en kiicliik kareler uygunluk kriterini kullanarak, bulanik veriye,
kesin (crisp) veriye ve bunlarin birlesimine uygun bir model olusturulmasina olanak

Verir.

Sigorta muhasebesi ile standart muhasebe arasindaki en belirgin farklilik karsilik
hesaplarinda bulunmaktadir. Sigorta faaliyetlerinin finansal tablolara yansitilmasinda
teknik kar-zarar biinyesinde yer alan karsiliklar, gerceklesmemis veya heniiz bilinmeyen
yiikkiimliilikler igin sigorta sirketlerinin muhtemel sorumluluklarini belirleyen
kalemlerdir. Karsiliklarin azami yakinlikta hesaplanmasi ve bu dogrulukta finansal
tablolara yansimasi sirketlerin hem finansal gilivenlikleri hem de kar-zarar beklentileri

i¢in biiylik 6nem tagir.

Hesap doneminin sonunda, sigorta sirketinin portfdylinde bulunan poligeler kapsami
icinde, meydana gelmis birtakim hasarlar s6z konusu olmakta; ancak bu hasarlarin
varligi ve maliyeti konusunda sigorta sirketinin herhangi bir bilgisi bulunmamaktadir.
Sigorta sirketi, meydana gelmis ancak kendisine bildirilmemis olan hasarlar i¢in donem
sonunda belli bir karsilik ayirmaktadir. Bu karsilik, sorumluluk sigortalar1 gibi sonuglari

uzun vadede belirlenen islerin muhasebelestirilmesinde olduk¢a 6nemli bir kavramdir.

Sorumluluk sigortalar1 diger sigorta tiirlerinden farkli olarak olduk¢a uzun bir dénemde
tazminat 0deme fonksiyonunu gerceklestiren polige tipleridir. Zaten bu 6zelliklerinden
dolayidir ki, "uzun vadeli riske tabi" policeler olarak da kabul edilirler. Bir iigiinci
sahislara karsi mali mesuliyet veya iiriin mali mesuliyet sigorta poli¢esinde tazminat
O0deme fonksiyonu iki yillik zaman asimina tabiyken, isveren mali mesuliyet sigorta
poligelerinde zaman asimi siiresi is hukukuna bagli olarak on yillik bir siireye
ulagmaktadir. Takdir edilmelidir ki on yil, ekonomisi ciddi dalgalanmalara tabi
olmayan, dengeli ekonomilerde bile olduk¢a uzun bir siiredir ve mutlaka risk azaltici ve

kontrole yonelik dnlemler alinmasini gerektirir.



Yillik bazda poligelerin tanzim edilip prim tahsilat1 yapilan ancak, tazminat 6demesine
yillar sonra konu olabilecek olan sorumluluk sigortalarinda hasar tiplerinin iyi belirlenip
rezervlerin de bu tiplere gdre ayrilmasi gerekmektedir. Odenen hasar ve muallak
hasarlarla birlikte "gerceklesmis ancak heniiz bildirimi yapilmamis" (IBNR — Incurred
But Not Reported) ve "gerceklesmis ancak bildirimi yetersiz veya eksik yapilmis"
(IBNER — Incurred But Not Enough Reported) hasarlar da bulunmaktadir. Bu nedenle
rezervlerle "ugranan hasar oranlarinin" olusturulmasinda ve 6zellikle fiyatlandirmada bu
tip hasarlarin agirhig1 da géz oniine almmalidir. Ozellikle uzun vadeli zaman asimina

tabi igveren sorumluluk sigortalarinda IBNR ve IBNER riski oldukga yiiksektir.

Karsiliklar gegmis verilerden gelecege yonelik projeksiyonlar ve tahminler yapmak
sureti ile ayrilirlar. Projeksiyon ve tahminlerin artik gelecek olmadigi yani gerceklestigi

durumlarda;

e Beklenen ve beklenmeyen olaylarin gerceklesmesi
e Hasar tutarlarinin beklenen degerlerde veya beklenen degerlerden fazla olmasi
e Hasarlarin beklenen siirecte veya beklenen siirenin 6tesinde meydana gelmesi

e Hasar beklentilerinin yanlis hesaplanmis olmasi

gibi durumlar ayrilan karsiliklarin yeterli olmamasi yani sirketin ayirdigi rezervlerden

degil de baska kaynaklardan gerceklesen hasarlar1 karsilamasi sonucunu dogurur.

Basta enflasyon olmak iizere ekonomik etkiler, sigorta sirketindeki {iretimin niteligi ve
kapasitesi, mevzuat, sosyal ve politik etkenler, sirketin risk kabul politikalari, polige ve
irlin 6zellikleri gibi belirsizligi artiracak yonde gelisen birgok i¢ ve dis faktoriin etkisi
ile hasar karsilik hesaplamalar1 daha karmasik ve uzmanlik diizeyinde analiz gerektiren
bir olgu haline gelmektedir. Bu nedenle, dnemli 6l¢iide 6znel yargilar gerektiren,
bilginin yetersiz ve belirsiz oldugu problemlerin modellenmesinde bulanik kiime teorisi

uygun ve elverisli bir ara¢ haline gelmektedir (Shapiro 2004).



Bu caligmada, sigorta sirketinin ayirmasi gereken hasar karsiligi tutarinin belirlenmesi
icin kesin veriler iizerinden geleneksel en kii¢lik kareler regresyonunu kullanan London
Chain Ladder yontemine alternatif olarak melez bulanik en kiigiik kareler dogrusal

regresyon ¢oziimlemesi kullanilacaktir.

Calismanin Ikinci Boliimiinde; bulanik teori, bulanik kiimeler ve temel kavramlar ele
alinarak cesitli iiyelik fonksiyon tipleri ile tanimlanan bulanik sayilar ile aritmetik

islemler ayrintili bir sekilde incelenecektir.

Uciincii  Boliimde, bulanik regresyon ¢oziimlemesinin, geleneksel regresyon
yontemlerinden farkliliklar: ve avantajlari {izerinde durulacak, farkli optimal kriterler ile

bulanik regresyon ¢6ziimlemesi genel olarak incelenecektir.

Calismanin Dordiincii Boliimiine agirlikli bulanik aritmetik islemlerinin tanimlamasi ile
baslanilacak, daha sonra agirlikli bulanik aritmetige dayali olan melez bulanik en kii¢lik
kareler dogrusal regresyonu incelenecektir. Asimetrik iicgensel bulanik degiskenleri
kullanan iki degiskenli regresyon modelinde i kisim melez bulanik regresyon
katsayilarin1 (merkez, sol genislik ve sag genislik) elde etmek icin ii¢ kiime normal
denklemler sistemi formiile edilecek ve yontem c¢oklu melez bulanik regresyon
cozlimlemesi i¢in Ozetlenecektir. Ayrica, melez bulanik regresyon modelinin

giivenilirligini degerlendirmek amaciyla bazi 6l¢iitler tanimlanacaktir.

Besinci Boliimde, sigorta hasar karsiliklarina iligkin bazi1 temel kavramlar verilecek,
sigorta sirketinin hasar karsilig1 ayirma amaglari lizerinde durulacak ve hasar karsiligt
hesaplamalarinda kullanilan yontemlerden Chain Ladder ve London Chain Ladder

yontemi irdelenecektir.

Calismanin  6zglin  kismin1  olusturan  Altinct  Boliimde ise hasar karsiligi
hesaplamalarinda belirsizligi artiran faktorler verilecek ve melez bulanik en kiigiik
kareler dogrusal regresyon c¢oziimlemesine iligkin metodololoji ele aliacaktir.
Uygulama kisminda melez bulanik regresyon ve diger yontemlerden elde edilen

sonugclar karsilastirilacaktir.



1.2 Onceki Calismalar

Bulanik kiime kavrami, 1960’larin ortasinda California Berkeley Universitesinden Lotfi
A.Zadeh’in, klasik sistem kuraminin matematiksel yontemlerinin ger¢ek diinyadaki
ozellikle insanlar1 igeren kismen karmasik sistemlerle ugrasirken yetersiz kalmasindan
dogmustur ve Zadeh 1965°de bulanik kiimeler ¢alismasini yayimlamistir. Bu ¢aligmada
bulanik kiime teorisi ve bulanik mantikla olan bagmtisim aciklamistir. Zadeh,
niteliklerin ikili tiyelik fonksiyonu ile ifade edildigi klasik kiimeler yerine, dereceli

tiyelik fonksiyonu ile ifade edildigi bulanik kiimeler tanimlamasini 6nermistir.

Hasar karsiliklariin gercege yakin bir sekilde belirlenebilmesi sigorta sirketinin
finansal istikrar1 i¢in ¢ok Onemlidir. Bu dogrultuda, hasar rezervlerinin ayrilmasi

stirecinde sigortanin istatistiksel yapisindan dogan dncelikler,

e Iflas riskinin en aza indirgenmesi
e Yikiimliliikleri karsilayacak fonun tespiti
e Ayrnlan fonun hasarlarin ger¢eklesme beklentisindeki sapma nedeni ile yetersiz

kalmasi durumunda farkli kaynaklarin hazir edilmesi

biciminde siralanabilir (Yaman 2005).

Karsiliklardaki hatanin biyiikligii iflas riskinin gerceklesmesine kadar gotiirecek
sonuglar doguracaktir. Bu nedenle, problemi genellikle istatistiksel bakis agisiyla ele
alan aktlieryal literatiirde, hasar karsiliklarinin tahmini klasik bir konu halini almistir.
Ayrilacak rezerv tahmini hesaplamalari i¢in kullanilan yontemler iki baslik altinda
incelenebilir: ilki deterministik bakis acisinit benimseyen klasik yontemler, ikincisi ise
klasik yontemlerden daha kapsamli tahminler veren stokastik yontemler olarak ele

alinabilir.

Klasik yontemler sonucunda tek bir kesin (crisp) rezerv miktarina iliskin tahmin degeri
elde edilir. Van Eeghen (1981), Taylor (1986) ve Lyons (1984)’1n ¢alismalarinda bu

yontemler genis bir yer bulmustur.



Taylor et al. (2003)’e gore stokastik yontemler 1970’lerden bu yana kullanilmaktadir.
Bunlar klasik yontemlerden daha karmasik ve kapsamlidir ¢iinkii England and Verrall
(2002)’e gore stokastik yontemler, rezervler i¢in sadece kesin bir degeri degil
degiskenligi de saglamaktadir. Bu yontemlerin temelinde bulunan hipotez, hasar
miktarinin degisiminin rasgele olmasi ve hasar karsiliklarinin, dagilim fonksiyonu ile

tanimlanan bir rasgele degisken yardimiyla belirlenmesidir.

Fakat, ger¢cekte stokastik yontemler 6nemli olgiide gozlem ve deneyim gerektirmektedir.
Straub (1997), ¢alismasinda; bulunulan zamandan ¢ok uzak olan gézlemler, gercekei
olmayan ¢ikarimlara ulagilmasina neden olabilecegini vurgulamistir. Veri sayisi yetersiz
ve veriler iizerinde belirsizlik hakim oldugunda bulanik regresyon gibi bulanik kiime
teorisi temelindeki ¢dziimlemeler, uygun bir alternatif olarak kullanilmaktadir. Ornegin,
Watada (1992) ve Tseng et al. (2001), zaman serisi analizinde bulanik kiime teorisini ve

bulanik regresyonu alternatif bir yaklagim olarak ele almistir.

Bulanik regresyonun, geleneksel regresyon tekniklerine gore diger bir avantaji ise
belirlenen katsayilar yardimiyla elde edilen tahminlerin; aritmetik islemleri karmasik
olan rasgele degiskenler ile degil, aritmetik islemlerde daha kullanishi olan bulanik
sayilar ile ele alinmasidir. Bu nedenle, Ramenazi and Duckstein (1992), Fedrizzi et al.
(1993), Profillidis et al. (1999), Lee and Chen (2001), Yen and Goshray (1999) ve
Andrés and Tercefio (2003b)’in makalelerinde oldugu gibi bir ¢cok ekonomik ve finansal

problemlerin analizinde bulanik regresyonun kullanimi dnerilmektedir.

Aktiieryal alanda, bulanik kiime teorisi 6nemli 6l¢lide 6znel yargilar gerektiren; bilginin
yetersiz ve belirsiz oldugu problemlerin modellenmesinde kullanilmaktadir. Aktiierya
biliminde bulanik kiime teorisi uygulamalarina temel teskil edecek bazi arastirmalar
Ostaszewski (1993), Derrig and Ostaszewski (1998), Yakoubov and Haberman (1998),
Andrés and Terceno (2003a) ve Shapiro (2004) tarafindan yapilmistir. Aktiierya analizi,
esasinda istatistiksel yontemlere dayali olmasina ragmen; Brockett and Xia (1995)’nin
caligmalarinda belirtildigi gibi, bulanik kiime teorisi, istatistik teorisinin yararli bir

tamamlayicisi oldugu diisiintilmektedir.



2. BULANIK KUME TEORISi VE BULANIK SAYILAR

Bulanik mantik, insanlarin disiincelerindeki bulanikliklardan bahseden, Aristo
mantigina karsi gelistirilen ve uygulamada ortaya ¢ikan olaylarin hangi oranlarda
gergeklestigini belirlemeye calisan bir ¢oklu mantik sistemidir. Baglica yardimi belirsiz
bilgiyi temsil edebilme yetenegidir. Bulanik teori, uygun ve giivenilir veriler elde

olmadig1 zaman pratiklik saglar.

Bulanik mantigin ardindaki temel fikir, bir 6nermenin dogrulugunun, 6nermelerle, kesin
dogru ve kesin yanlis arasindaki sonsuz sayida dogruluk degerlerini i¢eren bir kiimedeki
degerler, ya da sayisal olarak [0, 1] gercel say1 aralifiyla iliskilendiren bir fonksiyon
olarak kabuliidiir. Bu, Zadeh’in bulanik kiimeler iizerindeki ilk ¢aligmasinin bir
sonucudur. Bulanik mantik yaklasik akil yiiriitmenin mantigidir. S6zel olarak degisik
sifat dereceleri ile ifade edilen (ya da sayisal olarak [0, 1] gercel say1 araliginda yer
alan) dogruluk degerlerine sahip olusu ve gecerliligi kesin degil, fakat yaklasik olan

cikarim kurallarina sahip olusu ayirt edici 6zellikleridir.

Bulanik mantigin gecerli oldugu durumlardan ilki, incelenen olaymn c¢ok karmasik
olmast ve bununla ilgili yeterli bilginin bulunmamasi durumunda kisilerin goriis ve
deger yargilarina yer verilmesi, ikincisi ise insan kavrayis ve yargisina gerek duyan
hallerdir. Insan diisiincesinde sayisal olmasa bile belirsizlik, yararl bir bilgi kaynagidir.
Bu tiir bilgi kaynaklarinin, olaylarin incelenmesinde 6zgiin bir bi¢imde kullanilmasina

bulanik mantik ilkeleri yardimci olmaktadir (Baykal ve Beyan 2004).

2.1 Bulanik Kiimeler ve Temel Kavramlar

Kiimeler, temel matematik ve mantik kavramlarinin esaslarini teskil etmektedir.
Incelenen bir olayin veya verilen bir problemin sonucunda ulasilabilmesi miimkiin
olabilirlikler topluluguna kiime ve bu kiimeyi olusturan nesnelere ise kiimenin
elemanlar1 adi verilmektedir. Uzerinde ¢alisilan kiimelerin her birini alt kiime olarak

kabul eden ve en genis kiime olan evrensel kiimedeki nesnelerin ortak 6zelliklerine gore



bir araya getirilmesi islemi geleneksel kiime yaklagimi olarak degerlendirilir.
Geleneksel kiime teorisinde kesin smirli kiime kavrami kullanilir. Bu kavram bir
nesnenin, bir kiimenin elemani olmasi ya da olmamasi gibi iki se¢enekli bir mantiga

dayanmaktadir.

Bir ¢esit ¢ok degerli kiime kurami olan bulanik kiime kurami, belirsizligin bir ¢esit
formiillestirilmesidir. Fakat islemleri, diger kiime kuramlarindan farkliliklar gdsterir.
Kiimedeki her bir birey, klasik ¢ift degerli kiime kuramlarinda oldugu gibi iiye ya da

tiye degil olarak degil, bir dereceye kadar iiye olarak goriiliir.

Bulanik kiimelerde iiyelik dereceleri arasindaki geg¢is yumusak ve siirekli bir sekilde
olmaktadir. Ogeler bulanik kiimeye kismi derecede aittir. Bulanik kiimelerde; klasik

kiimelerdeki karakteristik fonksiyon, u,:X — {0,1}, yerini iyelik fonksiyonuna

birakir. Bu da; g, : X — [0,1] bigiminde gosterilir.

Bulanik kiime degisik liyelik derecesinde 6geleri olan bir topluluktur. Klasik kiime
teorisindeki siyah-beyaz ikili iiyelik kavramini kismi iiyelik kavramina genellestirir.
Burada “0” degeri liye olmamayi, “1” degeri tam iiye olmayi belirtirken (0, 1)

araligindaki degerlerde kismi tiyelik kavramina karsilik gelir (Baykal ve Beyan 2004).

Bulanik kiime, bir nesne ve bu nesnenin ilgili kiimeye iiyelik derecesini gdsteren

A={x,11,(»)| xe X} seklindeki swali ciftlerle ifade edilir. Eger X kiimesi,
{3, %, 0%, | seklinde kesikli bir kiime ise, bir bulamk A kimesi, 4 = {3z, (x,)/ , |

olarak gosterilir.

Bulanik kiimenin siirekli olmasi durumunda gdsterim; 4= {[ 7y (xi)/xi} bigiminde

olacaktir.



Bu notasyonlarda boliim isareti, bdlme islemini degil x, kiime 6gesine, u,(x;) iyelik
derecesinin karsilik geldigini gostermektedir. z ve .[ isaretleri de kiime Ogelerinin

toplulugunu ifade etmektedir.
Tanim 2.1 Destek Kiimesi

Bulanik bir kiimenin sifirdan biiyiik iiyelik derecelerine sahip elemanlarinin olusturdugu

kiimeye destek kiimesi denir ve matematiksel olarak,
Destek (A) = {x eX, u,(x)> 0}

bigiminde ifade edilir.
Tanim 2.2 a — Kesim (Kesme, Seviye) Kiimesi

A bulanik kiimesinin, iiyelik dereceleri o’ya esit veya bliyiik elemanlarindan olusturulan

klasik kiimeye o — kesim kiimesi denir. 4 bulanik kiimesine iliskin a - kesim kiimesi,
A4, = {x| ,uA(x)Za}, xeX

biciminde gosterilir.

Tanim 2.3 Yiikseklik

A bulanik kiimesinin yiiksekligi, liyelik fonksiyonunda en biiyiik tiyelik derecesine

sahip olan degerdir.



Yiikseklik matematiksel olarak,
Yiik(A) =sup(u,(x)), Vxe X

bigiminde ifade edilir.

Tanim 2.4 Normallik

A bulanik kiimesinin yiliksekligi 1 ise bu kiimeye normaldir denir. Diger bir ifade ile
sup(u,(x)) =1 ise A bulanik kiimesi normaldir. Aksi halde “altnormaldir” (subnormal)
denir. Verilen bir bulanik kiime bos degilse (A#¢) tim elemanlar ylikseklige

boliinerek normallestirilir.

Tanim 2.5 Disbiikeylik

Klasik kiimeler i¢in tanimlanan disbiikeylik, bulanik kiimeler i¢inde yapilabilir ve klasik

kiimeler i¢in gegerli olan bir¢ok 6zellik korunur. 4 bulanik kiimesi i¢in,

,uA[}txl +(1—/1)x2]2 enk[,uA(xl), ,uA(xz)]

kosulunu saglayan tiyelik fonksiyonu digbiikeydir (Lai and Hwang 1992).

2.2 Bulanik Sayilar ve Bulanik Aritmetik

Bulanik sayilar; digbiikey, normallestirilmis, sinirli-siirekli iiyelik fonksiyonuna sahip
olan ve gercel sayilarda tanimlanmis bir bulanik kiime olarak ifade edilir. Bulanik say1
normal ve digbiikey olmalidir. Bulanik kiimeler iiyelik fonksiyonlariyla tanimlandiklari
icin bulanik sayilar da kendi liyelik fonksiyonlar1 ile ayni kavramdirlar. Bu nedenle

tiyelik fonksiyonu ¢esidi kadar bulanik say1 ¢esidi vardir.
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Tanim 2.6 Aralik Kavram

Araliklar gercel sayilarin 6zel alt kiimeleridir. Tanim olarak; a;, a; € R olmak {iizere
(a; < ay) gibi herhangi iki say1 arasindaki tiim gergel sayilardan olusan R’nin tiim alt
kiimelerine aralik denir. a; sayisina araligin alt ucu, a, sayisina da araligin st ucu

denilmektedir.

Uyelik fonksiyonlar1 ile sadece bulanik sayilar1 ve kiimeleri degil Sekil 2.1°de

gorildiigii gibi, a € R olan bir a gergel sayisi ya da bir say1 aralig1 da tanimlanabilir.

a;, a; € R olmak lizere [a;, a;] seklindeki bir araligin iiyelik fonksiyonu;

0 , x<a,veya x>a,

a=p,x)= @.1)
, a,<x<a,

bicimindedir (Baykal ve Beyan 2004).

Ha(x)

v

a ap X

Sekil 2.1 Aralik say1
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Tanim 2.7 Bulanik Arahk

Bulanik bir kiimenin bir elemaninin degeri kesin olmayan fakat siirlandirilmis bir
sekilde; iki ug¢ noktasi a;, a; olan bulanik aralik [a;, a;] seklinde gosterilir. Burada a,

kiimenin eleman:i olarak kabul edilirse @, <a <a,olacag agiktir. Bu aralik giiven

aralig1 olarak da ifade edilebilir.

Bulanik say1 araligi, klasik aralik kavramindan genellestirilebilir. Aralik islemleri de
bulanik sayilara uygulanabilir. Bulanik say1 ¢iktis1 bulanik kiime bi¢iminde oldugundan,

sonug liyelik fonksiyonu olarak ifade edilir.

Bulanik sayilarin 6zel tiirli olan iiggensel, yamuksal bulanik sayilar uygulamada siklikla

kullanilmaktadir.
Tamm 2.8 Ucgensel Bulamk Say:

m, merkez, c,, sol genislik, c, , sag genislik olmak iizere A ticgensel bulanik sayisi

Az(m s Cor ca,R) seklinde tanimlanir. Sekil 2.2 ile gosterilen liggensel bir bulanik

a

saymin tiyelik fonksiyonu;

m, —Xx <
1- , m,—c,, <x<m,
ca,L
x—m,
a:/’lA(x): 1_ > ma <x£ma +ca,R (22)
caR
0 , xX>m,tc,veyax<m,—c,,

bi¢cimindedir. x,(m,) =1 olmak lizere m, degerine licgensel bulanik sayinin merkezi

denir.

12



Giiven aralig1 a-kesimi i¢in tanimlandiginda tiggensel bulanik sayi,

a

A, = [Al(a),Az(a)]z [m —c,, (I-a),m, +c (l—a)]

olarak ifade edilir.

»
»

my- Cq L Mg ma+ca,R X

Sekil 2.2 Ucgensel bulanik say1

CaL= Car = Cq Oldugunda, liggensel bulanik say1 simetrik iicgensel bulanik say1 olarak

adlandirilir. ZZ(ma, c,) simetrik tiggensel bulanik sayisinin iiyelik fonksiyonu ve a-

kesim kiimesi,

ma—x|
l—c— , m,—c,<x<m,+c,

a
a=p,(x)=
0 , x>m,+c,veyax<m,—c,

A, =4 (@), 42(@)|=[m, —c,(0-a), m, +c,(1-a)]

olarak tanimlanir (Kaufmann and Gupta 1991).

13
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Tanim 2.9 Yamuksal Bulanik Say1

Yamuksal bulanik say1 dort parametre ile tanimlanir. Bulanik kiime desteginin alt ve {ist
sinir degerleri olan a; ve ay, iiyelik derecesinin sifir oldugu noktalari; a; ve a; ise tiyelik
derecesinin bire esit oldugu noktalar1 gostermektedir. Yamuksal bir bulanik say1 Sekil

2.3’de gosterilmistir.

14(x)
A

v

aj ar as ay X

Sekil 2.3 Yamuksal bulanik say1

Ucgensel bulanik sayilar, yamuksal bulanik sayilarin 6zel bir halidir. Sekilden de
anlagilacagi gibi a, ve a; degerlerinin birbirine esit oldugu durumda yamuksal bulanik

say1 liggensel bulanik sayiya doniismektedir.

Yamuksal bulanik sayz;

0 , xX<a,veyaxza,

x—a <<
, a,<x<a,

_ _ 4 Tq
a=p@=1" o (2.4)

, a,<x<a,

a,—x <<
, a;<x<a,

a, —a,

seklindeki tiyelik fonksiyonu ile ifade edilir.
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Giiven aralig1 o-kesimi i¢in tanimlandiginda yamuksal bulanik sayz,
A, = [Al(a),Az(a)]z [a, +(a, —a) e, a, —(a, —a;)a]

olarak gosterilir.

Geleneksel sayilarda oldugu gibi, bulanik sayilarda da toplama, ¢ikarma, ¢arpma ve
bolme gibi temel cebirsel islemler kolaylikla uygulanabilir. Bulanik sayilarla yapilan
aritmetik islemler icin o — kesim ydntemi yaygin olarak kullanilmaktadir. iki bulanik

say1 4 ve B’ye uygulanan aritmetik islemler yeni bir bulanik say1 ile sonuglanir.

A4 ve B bulanik sayilarinin o — kesimleri, 4, =[a,, a5 ] ve B, =[b, by'] olmak iizere

toplama, ¢ikarma, carpma, ve bolme islemleri sirasiyla,

a) Toplama:

4,08, =lat, azJn)lbr, by |=lay + b7, ag + ] (2.5)
b) Cikarma:

4,008, =laf', az | b, b |=lay b5, a5 by ] (2.6)
¢) Carpma:

4,08, =la, azJolbr. b5 ]=[ar by az b7 ] @.7)
d) Bolme:

4,008, =ar. az ol b3 ]=lar 165 a5 :57] (2.8)

biciminde ifade edilir (Kaufmann and Gupta 1991).
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Aralik sayilar olarak ifade edilen sayilar i¢in temel cebirsel islemler ise,

[a,b]+[c,d]=[a+c,b+d]

[a,b]—-[c,d]=[a—d,b—]
[a,b]*[c,d]=[min(a*c,a*d,b*c,b*d),max(a*c,a*d,b*c,b*d)]
[a,b]:[c,d]=[min(a:c,a:d,b:c,b:d),max(a:c,a:d,b:c,b:d)]

olarak elde edilir.

Ucgensel bulanik sayilar ile aritmetik islemlerde bir takim &nemli o6zellikler

bulunmaktadir. Simetrik iticgensel bulanik sayilar arasindaki bazi aritmetik iglem

sonuclar1 yine simetrik iiggensel bulanik sayr olur. Ornegin, Z=(ma, ¢,) bulanik

~

sayisinin k& gibi  bir sabit ile g¢arpilmasi  sonucunda B=kA i¢cin

B=(m,,c,)=(km,|k

c,) elde edilir. Ayn1 sekilde iki simetrik {iggensel bulanik

saymin toplami da,

C=A+Bigin C=(m,c,)=(m,c,)+(m,,c,)=(m, +m,,c, +c,) (2.9)

biciminde simetrik tiggensel bulanik sayidir.

Fakat simetrik ticgensel bulanik sayilar ile dogrusal olmayan islemler sonucunda elde
edilen deger, bir simetrik iiggensel bulanik say1 olmayabilir. Ancak bu islemlerin
sonuglar1 simetrik {icgensel bulanik sayilara yakinsatilabilir. Ornegin, iki simetrik

ticgensel bulanik saymin ¢arpimi, yaklasik bir simetrik tiggensel bulanik say1 olarak;

A= (m,,c,)ve B= (m,,c,) olmak lizere

C=4.Bigin C ~ (m,,c.)=(m,m,, m,c, +m,c,) (2.10)

biciminde elde edilebilir (Dubois and Parade 1993).
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3. BULANIK REGRESYON COZUMLEMESI

Degiskenler arasindaki iligkileri modellemede kullanilan regresyon ¢oziimlemesi, ¢ok
sayida bilim dal1 i¢in temel araclardan biridir. Bununla birlikte regresyon ¢éziimlemesi,
modelin istatistiksel 0Ozellikleri hakkinda bazi varsayimlar gerektirmektedir.
Regresyonun gerektirdigi sartlarin saglanamadigi ve belirsizligin hakim oldugu

durumlarda bulanik regresyon etkili bir ara¢ haline gelmektedir.

Regresyon ¢oziimlemesinde siklikla kullanilan fonksiyon bigimi olan dogrusal model,

}/l:ﬂ0+ﬂ1Xll++ﬂlek +€l' , i:1,2, e 1

bi¢giminde tanimlanir.

Burada, Y; ve Xj; (j = 1,2,...,k) sirasiyla gozlenen bagimli ve bagimsiz degiskenleri; f;
ise jnci bagimsiz degiskene iligkin katsayryr gOstermektedir. Regresyon
cOziimlemesinde, tiim kitle yerine, kitleden rasgele olarak se¢ilen n sayida gozlem igin
B; katsayr tahminleri elde edilir. Katsayr tahminlerinin elde edilmesinde literatiirde
bircok yontem var olmasina ragmen bunlarin iginden en kii¢iik kareler yontemi daha
genis bir kullanim alan1 bulmustur. Bunun esas nedeni, tahminlerin yansiz ve minimum

varyanslt olmasi gibi teorik temellerinin var olmasidir (Kao and Chyu 2003).

Geleneksel regresyon analizinde, gozlemlerin bazi olasilik dagilimlarina (genellikle
normal dagilim) sahip oldugu varsayimi yapilir. Fakat uygulamada, bulanik gozlemlerin

var oldugu durumlarda, olasilik dagilimlarinin kullanilmas1 uygun olmamaktadir.

Ik olarak Tanaka et al. (1982) tarafindan &nerilen bulanik dogrusal regresyon
¢Oziimlemesi, bulanik dogrusal bir sistemi regresyon modeli olarak kullanarak, bulanik
ya da deterministik veri kiimeleri i¢in dogrusal programlama problemi yardimiyla

bulanik parametrelere iliskin tahminler hesaplamaktadir. Bulundugumuz zamana kadar,
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calisma alanina diger katkilar Celmins (1987), Diamond (1988), Tanaka (1987), Tanaka
and Ishibuchi (1991), Savic and Pedrycz (1991) ve Ishibuchi (1992) tarafindan farkl

optimal kriterler kullanilarak yapilmistir.

Bu boliimde, minimum bulaniklik kriteri ve maksimum uyum kriteri ile bulanik

regresyon ¢oziimlemesine iliskin yontemler verilecektir.

3.1 Minimum Bulaniklik Kriteri ile Bulanik Regresyon Coziimlemesi

Bulanik regresyonda, gbzlem degerleri ile tahmin degerleri arasindaki sapmalar, sistem
bulanikligindan veya regresyon katsayilarinin  bulaniklifindan kaynaklandigi
varsayllmaktadir (Tanaka et al. 1982). Bulanik regresyon ¢oziimlemesinde amag,
spesifik uygunluk kriterleri kullanilarak gozlenen tiim bulanik verilere uyan bir
regresyon modeli bulmaktir. Kullanilan uygunluk kriterlerine bagl olarak, farkli

bulanik regresyon modelleri elde edilmektedir.

Bir bulanik model olarak ilk dogrusal regresyon c¢oziimlemesi Tanaka er al. (1982)
tarafindan Onerilmistir. Bu yontemde regresyon katsayilari, tiyelik dereceleri ile aralik
sayilar olarak tanimlanabilen bulanik sayilar seklinde ele alinmistir. Regresyon

modelindeki her bir katsay1 bir bulanik say1 oldugundan dolayi, tahmin edilen bagimh

degisken Y’da bir bulanik say1 olacaktir. Bir bagimsiz degisken (X) ile bulanik

regresyon ¢oziimlemesi, iki degiskenli regresyon modeli olarak;

Y =d,+A4X (3.1)

biciminde tanimlanir. Burada Zo bulanik sabit katsayis1 ve Zl ise bulanik egim

katsayisidir. Her bir bulanik parametre Zl. =(m;,c;), merkezi m; ve yar1 genisligi ¢; olan

simetrik liggensel iiyelik fonksiyonlar1 ile tanimlanmaktadir. Bu yontemde diger tiyelik

fonksiyon tipleri de rahatlikla kullanilabilmektedir.
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Veri kiimesi ile modelin uyusma derecesini gosteren h degeri karar verici tarafindan

belirlenmektedir. Bu yaklasimda amag belirli kisitlar altinda, tahmin edilen Y bulank
ciktisinin minimum genislige sahip olacak sekilde belirlenmesidir. Bulanik veya kesin

degerlerden olusabilecek bagimli degiskene iliskin her bir veri, Sekil 3.1°de goriildiigi

gibi h derecesinde tahmin degeri Y aralig1 i¢ine diigmelidir.

Regresyon modelinin toplam bulanikligimin minimum olmasi1 amaci dogrultusunda,

Zl. = (m;,c;) bulanik katsayilarin1 belirlenmesi i¢in Tanaka et al. (1982) taratindan,

1271

Min S:nc0+clzn:|Xi| (3.2)
i=1
1 1
mX, +(A=h)>> c,|X,;|2Y, +(A=h)e,, i=12,...n (3.3)
ZO J°y ZO J‘ J‘
Jj= Jj=

1 1
Yom Xy ==Y el Xy <Y -(-hye;, i=12,..n (3.4)
=0 =0

¢y 20,¢,20

biciminde bir dogrusal programlama problemi formiile edilmistir. Burada S amag
fonksiyonu, regresyon modelinin toplam bulanikligin1 géstermek {izere olusturulmustur.
(3.3) ve (3.4) kisitlar1; merkezi Y;, genisligi e; olan gézlenen bulanik bagimli degiskene
iliskin veriler yardimiyla ¢oziilebilir. Eger gézlenen veriler kesin sayilardan olusuyor ise
e degeri sifir olacaktir. Bundan dolayi, klasik kesin sayilar, bulanik sayilarin 6zel bir

durumu olarak degerlendirilebilmektedir.

Bu yontemdeki temel eksiklik, en kiigiik kareler uygunluk kriterinin
kullanilmamasindan kaynaklanmaktadir. Bu baglamda, en kii¢iik kareler prensibinin
bulanik regresyon ile biitlinlestirilmesi, bazi teorik temellerin olusturulmasinda 6nem

arz etmektedir. (Chang and Ayyub 2001)
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f Y,

v

»

L* ﬂ.i (1= hye,
i< >

ZCJ‘XU" A-mY ;X
/ j

A

Sekil 3.1 Y, *nin bulanik ¥, verilerine uyum derecesi

3.2 Bulanik En Kiiciik Kareler Regresyon Coziimlemesi

Bu kesimde, bulanik regresyon ¢oziimlemesine en kiiciik kareler yaklagiminin gelisimi
tizerinde durulacaktir. Bu yontem Celmins (1987), Diamond (1988), Savic and Pedrycz
(1991) tarafindan farkli yonleri ile incelenmistir. Celmin$ (1987) bulanik veri ile model
arasindaki bagdagma derecesini tanimlamis ve bunu bir model uyum kriteri olarak
kullanmigtir. Diamond (1988) bulanik en kii¢lik kareler yontemini gelistirmistir. Savic
and Pedrycz (1991) minimum bulaniklik kriteri ile en kiigiik kareler uygunluk kriterini
biitlinlestirerek bir kombine yaklasim ileri stirmiistiir. Bu kisimda bulanik en kiiciik
kareler regresyon c¢oziimlemesi ig¢in Celmin§ (1987), Savic and Pedrycz (1991)

tarafindan gelistirilen yontemler 6zetlenecektir.
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3.2.1 Maksimum uyum Kriteri ile bulanik en kiiciik kareler regresyon coziimlemesi

Celmin§ (1987), bulanik en kiiciik kareler regresyonu i¢in veri ve model tahmini
arasindaki uyum odl¢iisiine dayanan bir yaklasim Onermistir. - (x) ve g5 (x) sirasiyla A
ve B bulamk sayilarinin iiyelik fonksiyonlar1 olmak {izere, A ve B icin uyum Ol¢iisii
;/(Z,E) biciminde gosterilsin. Eger p+(x)ve 5 (x) normallestirilmis tiggensel tyelik

fonksiyonlart ise Sekil 3.2°de gosterildigi gibi 7(2, B),
7(4,B) = maks min {u; (x), p15()] (35)

biciminde agiklanir. Buraday e [0, 1] olacaktir ve Sekil 3.3’de gosterildigi gibi eger iki
bulanik say1 ortiismiiyorsa =0, eger iki bulanik sayinin merkezleri ¢akisiyorsa y =1
degerini alacaktir. Burada uyum 0l¢iisii olarak belirlenen y degeri, bir 6nceki kisimda

tanimlanan, minimum bulaniklik kriterinde kullanilan, % derecesi ile aym1 amacla

kullanilmaktadir.

Bu yaklagima gore amag, veri ve model arasinda maksimum genel (biitiinsel) uyum

derecesine sahip bir modelin belirlenmesidir. y; veri seti ve tahmin denklemi arasindaki
uyum derecesini gostermek iizere; genel uyum Olgiisii, 7, 'nin 1’den sapmalarinin

kareleri toplamina esit olacaktir. Burada amac,
w=>1-7) (3.6)
i=1

bi¢ciminde belirlenen W fonksiyonunun enkii¢iiklenmesidir (Chang and Ayyub 2001).
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g
SN

(1-7)

v

Sekil 3.2 A ve B bulanik sayilar1 arasinda tanimlanan y uyum ol¢iisii

v

Sekil 3.3 » =0 ve y =1 iginZ ve B bulanik sayilarinin gosterimi

Bu yaklasima goére, maksimum uyum kriterini kullanarak bulanik en kiigiik kareler

regresyonu i¢in model,

?:ZOJFZIX

(3.7)
:m0+m1Xi\/C§ +2001X+012X2

biciminde olusturulur.

22



(3.7) denkleminin ilk kismi olan m,+m, X, bulanik regresyon modelinin merkez

dogrusunu gostermektedir. m, ve m; katsayilar1 agirlikli en kiigiik kareler regresyonu

yardimiyla elde edilir. (3.7) denkleminin ikinci kismi i\/ e +2cy X +ci X bulanik
regresyon modelinin alt ve iist sinirlarii gostermektedir. ¢y ve ¢; ise ZO ve Zl bulanik

katsayilarinin genisliklerini ifade etmektedir. Celmin$ (1987)’e gore cy;, ZO ve Zl

arasindaki bulanik uyumluluk olarak tanimlanmistir ve klasik parametreler arasindaki
kovaryansa karsilik gelmektedir. Iteratif hesaplamalar sonucunda cy, ¢;, ve cgp;, (3.7)

denkleminden [0, 1] aralig1 icerisinde elde edilir.

3.2.2 Minimum bulanikhk Kriteri ile bulanik en Kkiiciik kareler regresyon

c¢oziimlemesi

Savic and Pedrycz (1991), en kiigiik kareler prensibi ve minimumu bulaniklik kriterini
birlestirerek bulanik regresyon ¢ozlimlemesi i¢in bir yontem gelistirmistir. Yontem
birbirini takip eden iki adimdan olusmaktadir. ilk adimda, geleneksel en kiiciik kareler
regresyonu kullanilarak bulanik regresyon katsayilarimin merkez degerleri elde
edilmekte, ikinci adimda ise minimum bulaniklik kriteri ile bulanik regresyon

katsayilarinin genislikleri elde edilmektedir.

[k adimda, her bir bulanik gdzlem, merkezi ile birer kesin deger olarak islem goriir ve
geleneksel en kiigiik kareler regresyon c¢oziimlemesi uygulanarak verilere uygun bir
regresyon dogrusu elde edilir. Bu adim sonucunda elde edilen katsay1 tahminleri bulanik

regresyon katsayilarinin merkez degerleri olarak kullanilir.

Ikinci adimda, bulanik regresyon katsayilarinin genislikleri (3.3) — (3.5) denklemleri
yardimiyla minimum bulaniklik yonteminde oldugu gibi elde edilir (Chang and Ayyub
2001).
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3.3 Aralik Regresyonu

Bu yonteme gore, bulanik veriler ve bulanik regresyon katsayilar aralik sayilar olarak
ele almir. Bulanik regresyon katsayilari, tiim bulanik ¢iktilarin bir bulanik regresyon
modelinin sinirlar1 igerisinde yer almasi diisiincesi ile belirlenir. Kesin (crisp) X ve kesin
(crisp) Y icin aralik regresyon modeli Sekil 3.4 ile, kesin (crisp) X ve bulanik Y igin

aralik regresyon modeli Sekil 3.5 ile gosterilmistir.

v

X
Sekil 3.4 Kesin (crisp) X ve kesin (crisp) Y i¢in aralik regresyon modeli

v

X

Sekil 3.5 Kesin (crisp) X ve bulanik Y i¢in aralik regresyon modeli
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Y = 4, + A X dogrusal modeli igin 4, = (m,,c,) ve A, =(my,c,) bulanik regresyon

katsayilarini elde etmek amaciyla,

min nc, +c, ) X, (3.8)
i=1

(mg—co)+(m —c))X; <Y, i=12,..,n (3.9)

(mg+co)+(my+c))X; 2V, i=12,..,n (3.10)

¢y 20,¢,20

bi¢iminde tanimlanan dogrusal programlama problemi ¢oziliir. Burada Y;; ve Y, her

bir bulanik gézlem igin sirasiyla alt ve iist sinirlar1 gostermektedir. (3.8) ile belirlenen
amagc fonksiyonu, regresyon modelindeki toplam bulanik genisligin enkiigiiklenmesidir.
(3.9) ve (3.10) kisitlar1 gozlenen tiim bulanik verileri bulanik regresyon modeli

igerisinde sinirlandirmak tizere kullanilmaktadir (Slowinski 1998).
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4. MELEZ BULANIK EN KUCUK KARELER DOGRUSAL REGRESYON
COZUMLEMESI

Melez bulanik en kii¢iik kareler dogrusal regresyon ¢éziimlemesi, bulanik veriye iliskin
model tahminlerini gelistirmek {izere Chang (2001) tarafindan ileri siiriilmiistiir. Bu
yontem, hem rasgelelikten hem de bulanikliktan kaynaklanan belirsizligi bir regresyon
modelinde birlestirmek amaciyla; agirlikli bulanik aritmetigi ve en kiigiik kareler
uygunluk kriterini kullanarak, bulanik veriye, kesin (crisp) veriye ve bunlarin

birlesimine uygun bir model olusturulmasina olanak verir.

Bu boéliimde, agirlikli bulanik aritmetik tanimlamasi kullanilarak, regresyon tahmin ve
gozlem degerleri arasindaki hata kareler toplamina iliskin formiil ve melez bulanik en
kiiciik kareler dogrusal regresyon ¢oziimlemesi i¢in bulanik katsayr tahminleri
verilecektir. Ilk olarak, iki degiskenli regresyon modeli igin bulanik katsay1 tahminleri

elde edilecek daha sonra bu sonug ¢oklu regresyon modeli i¢in 6zetlenecektir.

4.1 Agirhikh Bulanik Aritmetik

Regresyon analizinde, fazla veri ¢ok sayida aritmetik islem gerektirir. Bulaniklik ve ¢ok
sayida aritmetik islem olmasi durumunda geleneksel bulanik aritmetik kullanildigi
zaman, genislikler gergcek¢i olmayan bir biiylik sayr anlamina gelebilir. Geleneksel
bulanik aritmetikteki bu sakincalar1 ortadan kaldirmak i¢in agirlikli bulanik aritmetik

tanimlamasi1 Onerilmistir.

Agirliklt bulanik aritmetik, bulanik kiime islemlerini kesin reel say1 islemlerine
dontistiirmek i¢in bulanmikligr ortadan kaldirma (defuzzification) kavramini kullanir.
Kesin say1 iglemleri sonuglari, bulanik aritmetik islemlerinin ortalama degeri seklinde
yorumlanabilir. Bunun aksine bulanik aritmetigin geleneksel tanimlamasi, bulanik
aritmetik islemlerde muhtemel tiim degerleri bir bulanik kiime seklinde tasarlar (Chang

2001).
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Bu kesimde, agirlikli bulanik aritmetik tanimlamasina gore bulanik aritmetik islemleri

i¢in formiiller verilecektir. Uyelik fonksiyonlarmin integrasyonunu kullanabilmek icin

bulanik sayilar normallestirilmis asimetrik liggensel iiyelik fonksiyonu seklinde ele

alimacaktir. Bulanik sayilar normal degil ise sayilar maksimum {iiyelik degerine gore

normallestirilmelidir.

m, merkez, c,, sol genislik, c, , sag genislik olmak iizere A asimetrik ticgensel

~

bulanik sayis1 A4 :(ma, Cors ca,R) seklinde tanimlansin. Diger bulanik sayida

~

py =y, s pagl=Im, —(A=-p)c,, my +(1—=p)c, gl
ty =lupg, » gy l=Im, —A=p)c,, my+1—p)c,p]

bi¢giminde tanimlanir.

Tanim 4.1 Agirhkl Bulanik Toplama

Agirlikli bulanik aritmetik tanimina gore, A ve B icin agirlikli bulanik toplam,

{I(ﬂAL + ,UBL),Udﬂ} - {I(ﬂAR + Hyy) M dﬂ}
A+B =" LA R

[pdu

bi¢imindedir. Burada payda,

| 1
I,udu:2.[ud,u:2[%/f} :2.[1j:1
0 0

bi¢iminde hesaplanabilir (Chang 2001).
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B = (mb, Chps cb’R) seklinde gosterilsin. p liyelik derecesinde Ave B araliklari,

4.1)

4.2)

(4.3)



My, > Mgy s g, Ve Hyg, degerleri (4.3) esitliginde yerlerine konulursa;

[ma - (1- /u)ca,L ]+ [mb -(1- :u)cb,L ] }ﬂ du

Uﬂ (/UAL + Up, )ﬂ d,UL = j{

- j.[(ma +mb)_(l_ﬂ)(ca,L +¢pp )],udy

0
1 1
S +my) =l +e) (4.49)

{[ma +(1= t)eq ]"‘ [mb +(1- /J)Cb,R]}ﬂ dy

—— . O ———

Uﬂ (/uAR + Up, )ﬂ dﬂL

[(ma +my )+ (1- /u)(ca,R TChr )]ﬂ du

¥
+
3

D= e

)+ % (cor +csz) (4.4b)

olarak elde edilir.

(4.4a) ve (4.4b) esitliklerinin toplamindan

SN

~ 1
+B=(m, +mb)+g[(ca,R +epr)—(Cun +Cb,L)] (4.5)
olarak bulunur.

Eger her iki A4 ve B bulanik sayis1 simetrik ticgensel bir bulanik say1 ise

Cor = Cag = C, V€ Cpp =Cpp =, olacagindan toplam,

Z+§:ma+mb (4.6)

bi¢ciminde elde edilir (Chang 2001).
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Agirlikli bulanik ¢ikarma, carpma ve bolme benzer sekilde asagidaki gibi elde edilebilir.

Tanim 4.2 Agirhkh Bulanik Cikarma

A ve B iki ticgensel bulanik say1 olmak tizere agilikli bulanik ¢ikarma,

~-B= (m, —m) +%[(Ca,R ~CpR )— (ca,L —ChL )] (4.7)

SN

(4.8)

~

-B=m,-m,, simetrik 4 ve B i¢in

NG}

bi¢iminde ifade edilir.
Tanim 4.3 Agirhikh Bulanik Carpma

A ve B iki ticgensel bulanik say1 olmak tizere agilikli bulanik ¢arpma,

~ o~ 1 1
A.(B)=m,.m, +—[(mb.ca’R +m,.cpp)—(my.c,; + ma.cb,L]+E(ca,L Cpp FCurChr) (4.9)

(4.10)

N

B= m,.m, +%(cacb), simetrik 4 ve B igin

bigiminde ifade edilir.
Tanim 4.4 Agirhikh Bulanik Bolme

A ve B iki ticgensel bulanik sayr olmak iizere agirliklt bulanik bdlme ise benzer

olarak,

[m, —(1- e, | tm, + (- wye, ] N
mwﬂ—M%JﬂWleﬁﬂ_m%A p 0B @11

esitliginden elde edilir.
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(4.5)-(4.11) esitliklerinde; tiim bulanik sayilar, kesin (crisp) hale geldigi zaman agirlikli
bulanik aritmetik, klasik aritmetik ile ayn1 sonuglar1 vermektedir (Chang 2001).

4.2 iki Degiskenli Melez Bulanik Regresyon Modeli

Asimetrik tiggensel iiyelik fonksiyonlar1 ile tanimlanan bulanik sayilar icin iki

degiskenli regresyon modeli,
YAi = ‘Zo + ‘ZIXZ' =(a,, Co15Cop)H(ay, ¢, cp) X, (4.12)

biciminde gosterilir.

Her bir tahmin degeri,
fi:(a0+a1Xi,c0’L+c1’LXi,co’R+cLR X)), i=1,2,...,n (4.13)

biciminde asimetrik ticgensel bulanik say1 olarak ifade edilir.

Benzer olarak her bir gozlem degeri ¥, = (Yl., e, € R) icin, Sekil 4.1 de goriildiigii

1

gibi My Ve Hy s H tiyelik derecesinde }}l tahmin degerleri i¢in sag ve sol sinirdir
(Chang 2001). Bununla birlikte; ’UZ,L ve ,u?i,R ise p lyelik derecesinde )71 gbzlem

degerleri i¢in sag ve sol sinirlardir. O halde, Hy o My > Hy Ve Hy

uy  =la, —A=wec,, ] + [ay—A=p)c,  ]X;

i,L

=(a, +a, X;) = (1= w)c,, +¢,, X)) (4.14a)

’UI@,R =la, +(A—p)c,z]1+ [a+(A—p) c ] X;

=(a, ta, X)+A=p)c,p +¢1p X)) (4.14b)

30



Hy, =Y —(—me;y

Uty =Y, +(1—w)e; p

i,R

olarak elde edilir.

Uyelik Degeri

A

<
~

(4.15a)

(4.15b)

(-mej L, (I-)ej g

¢ —>» 2

>

d—— »

A 4

| (=), +e1p X;)

<
«

(=), p +erp X;)

A
A 4

ca+chl-’L

~

Sekil 4.1 Gozlem degeri Y, ve tahmin degeri
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Agirlikli bulanik aritmetik tanimini kullanarak, }}l tahmin degerleri ve ?l gozlem

degerleri arasindaki hata kareler toplami,
2 (hata)® = 3 (¥, - 1))
i=1

1
{ I (1g,, —Hg,, )’ u dﬂ:l

1
+ { Ju, 15, dﬂ}
0 0

N

L R
=> (4.16)
i=1 I,u du
bigiminde ifade edilir.

Burada,

1 1
!J‘(’u?i,L _ﬂ?i,L)zﬂ d’“} :.[{[(ao +a X)) —(=w(c, +eig Xi)]_[Yi —(l-me;; ]}2,u du
0 0

L

1
=H(ao ta X; =Y)—(-w)(c, +¢p X; _ei,L]Z/u du
0

1
:I [(% +a, X, _Yi)zﬂ—z,u (=)@, +ay X; =Y) (¢, +c X, _ei,L)+ﬂ(1—ﬂ)2 (ot X _ei,L)Z]d,U
0

1 , 1 1 ,
:E(ao ta X;-Y) _E(ao ta X; =Y, +ep X; _ei,L)+E(co,L to, Xi—ep)

Ve

1 1
[J-(#?i,R ~ By, )zﬂd#] = J- {[(ao ta; X))+ (= )(c,p + 011 Xi)]_[Yi +(1—ﬂ)€i,R]}2ﬂ du
0 0

R

1
= [[a, +a 2, =)+ (= i)eop +erp X —eon [ e e
0

1
= H(% +ay X, =Y 20 (1= p)a, +ay X; = Y)cor + g X =€ g) + (1= 1) (Cop + 01 g Xi — e, p) Jdu
0

1 2 1 1 2
:E(a” +a; X;-Y;) +§(a0 tay X;=Y;)cop +e1p X —ei,R)+E(Co,R +ep Xi—eip)

olarak elde edilir.
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(4.16) esitliginde paydada bulunan iiyelik fonksiyonun integrali, normal {iggensel tiyelik
fonksiyonlar1 kullanildigi i¢in 1” e esittir. Boylece hata kareler toplami,

> (hata)* =y (¥, - ¥,)
i=1
1
ZZ{(ao+alXi_Yi)2+3(ao+al Xi_Yi)[(Co,R+Cl,RX er)—(c, e X zL)]

1
+_2[(Co,L+Cl,LX 1L) +(cor teip X —€p) ]} (4.17)

olarak elde edilir.

En kiiciik kareler prensibine gore amag fonksiyonu, hata kareler toplaminin yani,

n

1
Z{(ao+alXi_Y;)2+g(ao+a1Xi_Yi)[(co,R+cl,RX er)—(c,pte X zL)]
i=1

F

1
+_2 [(Co,L +CI,LX lL) +(C(1R+CIR IR) ]} (4.18)

biciminde belirlenen F fonksiyonunun enkiigiiklenmesidir (Chang 2001).

(4.18) esitligi, alt1 bilinmeyene(ao, ay, Co;> Cog» Crps cLR) sahiptir. Bilinmeyen
regresyon katsayilarimi elde etmek amaciyla F fonksiyonu her bir bilinmeyen
(ao, a,, Cous Cog» Cips cl,R) icin tiirev almip c¢oziiliirse asagidaki denklem

sistemleri elde edilir:

oF : 1%

da 222(004-&1 Xi_)/i)+§Z[(co,R+cl,RX IR) (coL+clLX _elL)] (4193)
o i=1 i=1
OF

7_22(‘104_‘11)( Y)X + = Z[(CIIR+C1RX _ezR) (C()L+CILX lL)] =0, (4'19b)

aal i=1
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oF
600R

oF
661,1{

oF
aCO’L

OF
6cl,L

Denklemler yeniden diizenlenirse, asagidaki normal denklem sistemi elde edilir:

2na, + 2m in +

i=l1

i=1

i=l1

1
3I’IC0R+ CIRZX

—23Y, +— (ze,R Seis)

2a, ZX +2aIZX + —

—2ZXY+ Der X

ORZXJ'_ C1R2X2
1
—EZei’L X

:—Z(a +ay X; Y)+2( jZ(COR+ClRX—elR) 0,

:%Z(uo+a1X,~—Yi)X,~+2( jZ(c REcir Xi—eip)X; =0,
i=1

=——Z(a +ay X;-Y;) +2[ ]Z(C0L+01LX e;1)=0,

1 n
=— — Z(a0+a1X Y)Xl + 2 [Ej ;(CO,L +cl,L Xl-—el-,L)Xl- 20,

1
3Gl T3 UL DX

1
Co,L DX - 3L ZX?

gna0+%a1 ZXi+ ncoR+ ClR ZX ZYI’+%26LR
fa DX+ aIZXZ f,,RZXJr clRZXZ— ZXY+ Ser X
1 1 1 1
—3na -~ @ ZXi+6”coL+ g XX = ZY[ +gzei,L
—éa > X; aIZX te OLZX +— CILZX2=—72XY+ Zei’LXi
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(4.19¢)

(4.19d)

(4.19)

(4.19f)

(4.20a)

(4.20b)

(4.20¢)

(4.20d)

(4.20¢)

(4.20f)



(4.20a)-(4.201) esitlikleri ile gosterilen 6*6’lik esanli denklemler, denk satirli dogrusal
sistem elde etmek amaciyla matrisler i¢in satir operasyonlar1 yapilarak sadelestirilebilir.
Matris islemleri ve diizenlemelerden sonra (4.20a)-(4.20f) denklemleri asagidaki sekilde

ti¢ kiime esanl1 denklem sistemlerine sadelestirilebilir.

na,+a L X, =YY,

ap ve a; i¢in ¢oziilebilir. (4.21)
ao ZXZ + al ZXzz = Zlez
nec,p +¢, DX = Zez’,L
5 Co,L Ve ¢y i¢in ¢oziilebilir. (4.22)
CoL DX+ CLL DX = Zei,L X;
nc,r T CLr DX = Zei,R
Co.r V€ ¢} g igin ¢Oziilebilir. (4.23)

Co.R DX+ CiR ZXiz = Zei,R X;

Eger regresyon modelinde simetrik tiggensel bulanik sayilar kullanilsaydi, bulanik
regresyon katsayr tahminleri i¢in hesaplamalar iki kiime 2*2’lik esanli denklem

sistemine indirgenebilirdi (Chang 2001).

4.3 Coklu Melez Bulanik Regresyon Modeli

Iki degiskenli regresyon modeli iliskin katsayr tahminleri igin hesaplamalar coklu
regresyon modeli i¢gin genisletilebilir. Coklu melez dogrusal modelde; bagimli degisken,

iki veya daha fazla bagimsiz degisken ile

<t

=(a,, Co 1> Cor) + (ay, 1, L)X, +(ay, cop, ¢ )X, +"'+(ap’ Cp.L> Cp,R)Xp (4.24)

ifadesinde goriildiigii gibi iliskilendirilir.
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Burada;

p : Bagimsiz degisken sayisi

X, : p.nci bagimsiz degisken

(a vr Cors Conr ) : p.nci bagimsiz degiskene iliskin bulanik katsay1
(ao s Cor> Cog ) : Sabit terim

olarak tanimlanmaktadir.
Coklu regresyon ¢ozliimlemesinde normal denklemler; bulanik katsayilara iligkin
merkezler, sol genislikler ve sag genislikler i¢in normal denklemler seklinde ti¢ kisimda

aciklanacaktir. Melez ¢oklu regresyon modeli i¢in normal denklemler sistemi, basit

coklu regresyon modeline benzer bigimde tanimlanir.

(Xl_l., Xy e X, :(Yi, e ei’R), i=1,.,n ) veri seti olmak tizere bulanmik

katsayilarin merkezi i¢in normal denklemler:

n n n n
na, + {ZXLI‘JGI + [ZXZ”}% +oet {ZXp’i}ap = ZY”
i=1 i=1 i=1 i=1
Li){u]ao ’{Zn:Xlz,;]al "‘Li)(u X2,i]a2 +"'+£ZW:X1,i Xp,l]ap :Zn:(Xl,i Y),
i=1 = i=1 i=1

i=1

n n n n n
(ZXN]% + [ X, Xu]al + [ZXN Xzﬁi]az PR {ZXf,’i]ap =D (X, ).
i=1 i=1 i=1

i=1 i=1
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Sol genislikler i¢cin normal denklemler:

n n n n
ne,p +[ZX1J]CI,L +[ZX2J]CZ,L +"‘+[2Xp,i]0p,L = Zei,L
i=1 i=1 i-1 i-1
n n n n n
2
ZXL[ Cort ZXU ar + ZXL[ Xoyilear oot ZXL[ Xpi |CpL = Z(Xu € 1),
i=1 i=1 i=1 i=1

i=1

2
(ZXp,z)co,L J{ X, Xl,z)cl,L + (ZXp,i Xz,ich,L teet (ZXP,Z)CP,L = Z(Xp,i €.r)-
i=1 i-1 i-1 i-1

i=1

Sag genislikler i¢in normal denklemler:

N

n n n
nec,r +[ZX1,1}CLR +{ZX2,1}CZ,R +'“+[2Xp,iJcp,R =) €iprs
i=1 i=1

i=l1 i=1

(ZH:XL;)CO,R +(iX12,iJCI,R + [Zn:Xl,i Xz,ijcz,R +"‘+£ZW:X1J Xp#)cp,R - ZH:(XIJ €.r)>
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

(Z XNJCU,R J{ X, XUJCLR J{Z X, Xz,l.jcm +---+[Z Xj,iJcp,R = > (X, ep)
1 i=1 i=1 i

i=1 i=
bigiminde elde edilir.

Ug kiimedeki her bir denklem basit regresyon formiilasyonu ile ayn1 olmasindan dolay:
coklu melez bulamik en kiigiik kareler regresyonu icin geleneksel regresyon
programlarinin  kullanilmasit miimkiin olmaktadir. Ayrica, bulamik regresyon
katsayilarinin merkezleri, gozlenen bulanik verilerin merkezleri kullanilarak elde edilir.
Bundan dolay1; merkez katsay1 tahminleri, basit regresyon ¢oziimlemesi sonucunda elde
edilecek katsay1 tahminleri ile aymi olacaktir. Bulanik regresyon katsayilarinin sag ve
sol genislikleri ise bulanik verilerin genislikleri kullanilarak geleneksel regresyon

programlari ile kolaylikla elde edilebilir (Chang 2001).
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4.4 Melez Bulanik Regresyon Modeli i¢in Giivenilirlik Olciitleri

Melez bulanik regresyon modeline iliskin bulanik katsayi tahminleri belirlendikten

sonra melez regresyon denkleminin giivenilirligini degerlendirmek amaciyla bazi

dlgiitler kullanilabilir. ¥ bulanik degiskenine iliskin ortalama, ?, (4.1) ile verilen

agirlikli bulanik toplam tanimina gore kesin bir say1 olarak elde edilir. Standart sapma

Sy is€;

1 & - =
Si—\/ I_Z(Yi—‘”z (4.25)

esitliginden elde edilir. S degeri, bagimh degiskene iliskin verilerin yayilimi hakkinda

bilgi verecektir. (4.12) ile verilen iki degiskenli melez bulanik regresyon modeli igin

bagimli degiskene iliskin standart sapma,

S5 = \/Li{(}fl —?)Z +%?(€i,R _ei,L)—i_éI:(ei,R f +(ei,L f ﬂ

n—14

esitligi kullanilarak hesaplanabilir (Chang 2001).
Tanim 4.5 Melez Korelasyon Katsayisi

Melez korelasyon katsayisi (HR),

(4.26)

bigiminde tanimlanir.
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(HR) degeri melez regresyon modelinin dogrusal bir fonksiyon bicimi ile verilere
uyumunu degerlendirmek amaciyla kullanilir. (4.12) ile verilen iki degiskenli melez

bulanik regresyon modeli i¢in melez korelasyon katsayisi,

= 2 =
Z”l {(ao +a1Xl~ —Yj +%Y[(CO,R +C1,RXi)_(CO,L +CLLXZ')]+%[(CO’R +C1,RX1')2 +(CO,L +C1,LXI')2]}

i=1
Z?l{(f’z - ?)2 +%?(ei,R —er )+ %[(ei,R)z + (ei,L)z]}

HR=

ile hesaplanir.

Tanim 4.6 Tahminlerin Melez Standart Hatasi

Tahminlerin melez standart hatas1 ( HS, )

HS, = \/;Z( 7 f 4.27)

n—-p-143

biciminde tanimlanir ve bulanik gozlemlerin melez regresyon modeline uyumunu
degerlendirmek amaciyla kullanilir. (4.12) ile verilen iki degiskenli melez bulanik

regresyon modeli i¢in melez standart hata,

=

(ao +a X, _Yi)[(co,R +opX; _ei,R)

W | =

1 < 2
HS, = X -7
e n_p_l{;(ao-i-al i z) + o
i n
124

l

b2
P P
- (co,L +e X —e )]"‘ [(CO,R +orX —eg ) + (CO,L to X —ey ) ]}
1

bi¢iminde hesaplanir. HS, degeri sifir ile S arasinda degisir. HS, degeri kiiglildiikge,

bulanik gdzlemlerin modele uyumu artar ve modelden ger¢ek degere daha yakin

tahminler elde edilebilir. HS, degeri S;’ye yaklastikca bulanik gbzlemlerin modele

uyumu azalir ve bu durumda diger regresyon modellerine ihtiya¢ duyulabilir (Chang

2001).
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5. SIGORTA HASAR KARSILIKLARI

Sigorta sirketleri miisterilerine yani polige sahiplerine, mevcut veya gelecekte ortaya
cikabilecek talepleri icin Odeme taahhiidiinde bulunurlar ve miisteriler de bu
taahhiitlerin zamaninda ve diizgiin sekilde karsilanmasini1 beklerler. Ancak sigortacilik
temelde bir risk isi oldugu icin, Onceden Ongoriilemeyen risklerin ortaya cikmasi
durumunda  sirketlerin ~ kaynaklar1  ylikiimliliiklerini  karsilamada  yetersiz
kalabilmektedir. Iste bu nedenle, police sahiplerinin menfaatlerini korumak amaciyla,

sigorta sirketlerinin mali yapilarinin yeterince giiglii olmas1 gerekmektedir. (Acar 2005)

Hesap doneminin sonunda, sigorta sirketinin portfoylinde bulunan poligeler kapsami
icinde, meydana gelmis birtakim hasarlar s6z konusu olmakta; ancak bu hasarlarin
varligi ve maliyeti konusunda sigorta sirketinin herhangi bir bilgisi bulunmamaktadir.
Primlerin 6denmesi siirecinde bir siirii alternatifler olmasimna ragmen genellikle prim
O0deme siireci hasarlarin 6deme siirecinden ¢ok dnce biter. Bu asamada sigorta sirketinin
gerceklesmesini bekledigi risklere ait hasarlar1 6demek icin belli karsiliklar tutmasi ve

bunlar1 finansal tablolarina da yansitmasi gerekmektedir.

Sigorta sirketlerinin, heniiz 6denmemis hasarlar ile meydana gelmis ancak sigorta ve
reasiirans sirketinin bilgisi dahilinde olmayan hasarlar i¢in ayrilmasi gereken karsiliklar,
sirket bilancosunun pasif boliimiinde yer alir ve sirketin gideri olarak iglem goriir. Bu
durumda sigorta sirketi, gecmis yillardaki deneyimlerine dayanarak, belli bir miktar
Muallak Hasar Karsiligi (Outstanding Claim Reserve) olarak ayirmaktadir. (Mutlu
2005)

Muallak Hasar Karsiligi, sigorta sirketi tarafindan dénem sonu itibariyle heniiz tasfiye
edilmemis, ancak eldeki bilgilere gére ddenmesi olas1 hasar miktarini, yaklasik olarak
yansitacak sekilde ayrilmis karsiliktir. Sigortacilik tekniginde muallak hasar karsilig ile
ilgili olan bir bagka kavram ise "gerceklesmis ancak heniiz bildirimi yapilmamis"
(IBNR — Incurred But Not Reported) ve "gerceklesmis ancak bildirimi yetersiz veya
eksik yapilmig" (IBNER — Incurred But Not Enough Reported) hasarlardir. Bu hasarlar
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bir mali y1l icerisinde ger¢eklesmesine karsin ihbar1 yapilmamis veya eksik yapilmis

olan hasarlardir.

Tim diinyadaki aktiierler hasar karsiliklarinin glivenilir ve dogru tespiti i¢in yontemler
gelistirmek {izere senelerdir caligmaktadirlar. Hasarlarin hesaplanmasinda, uygun
karsiliklarin belirlenmesinde kullanilabilecek birgok yontem {iretilmistir. Yontemlerin
bazilar1 sik¢a kullanilirken bazilarini sektérde nadiren gérmek miimkiin olmaktadir.
Yontemlerin gesitliliginin aksine karsilik tespitinde degismez bir gercek vardir ki o da
ileri derecede matematiksel ve istatistiki uygulamalarin gerekliligidir. England and
Verrall (2002) ¢aligmalarinda belirttigi gibi, aktiieryal literatiirde son yillarda ¢ok ilgi
ceken hasar karsiligi ayirma yontemleri; sadece en iyi tahminin degil ayni zamanda
stokastik bakis acisindan potansiyel zarar beklentisinin de belirlenmesi konularina

yogunlasmistir.

5.1 Hasar Karsihiklarinin Hesaplanmasi

Hasar karsiliklari, sigorta sirketinin finansal istikrart i¢in ¢ok O6nemli bir kavramdir.
Bazi hasarlarin sigorta siiresinin bitiminden ¢ok seneler sonra dahi ihbar edilebilmesi ve
sirkete bir yiikiimliililk olarak yansimasi, hasarlarin 6deme zamanlarindaki sosyo-
ekonomik kosullarin poligenin {iretildigi kosullardan ¢ok farkli olabilmesi sirketlerin
hasarlar i¢in ayirdiklar1 karsiliklarin hesaplamasinda ¢ok dikkatli olmalar1 gerekliligini

dogurmustur. (Yaman 2005)

Aktiieryal literatiirde, hasar karsiliklarinin tespit edilebilmesi icin istatistiksel analizlere
dayali Chain Ladder, London Chain Ladder, London Pivot, Cape-Cod vb. bircok
deterministik yontem kullanilmaktadir. Tiim bu klasik yontemlerin ortak 6zelligi eldeki

verileri iiggen bir tablo biinyesinde gruplamaktir.

Bu kesimde, kesin gozlemler ile rezerv tahmini hesaplamalar1 i¢in kullanilan klasik
yontemlerden, regresyon ¢oziimlemesi yaklasimina dayanan Chain Ladder ve London

Chain Ladder yontemi tizerinde durulacaktir.
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5.1.1 Veri Ucgenleri

Hasar karsiliklar1 hesabi icin Cizelge 5.1 ile verilen ve periyot izlenmesi agisindan
ayrintili bilgi igeren Birikimli Hasar Tutarlar1 Ucgeninden yararlanilir. Veri {icgeninde
satirlar hasarlarin gergeklesme yilini, siitunlar ise hasarlarin gergeklesme yilini takip
eden ve sigorta sirketine bildirildigi yila kadar gegen gelisme periyodunu

gostermektedir.

Tablonun iist liggeni, sigorta sirketinin 6nceki yillarda 6denen birikimli hasar tutarlarini;
alt liggeni (bos kalan kismi) ise gelecekte 6denmesi ve tahmin edilmesi gereken hasar

tutarlarmi verir.

Cizelge 5.1 Birikimli hasar tutarlari tiggeni

Gelisme Siireci (y1l)
Hasar
Gerc¢eklesme Yih 0 1 Jj n-1 n
0 Zo,o ZO,I Zo,_‘ ZO,n—l Zo,
1
i
n-1
n

Cizelge 5.1 ile verilen birikimli hasar tutarlar1 iiggeninde,

i :Hasarin gerceklestigi baz alinan periyot (yil), (i =0,1,...,n)

j : Hasarm gerceklesme yilini izleyen, bildirim zamanina kadar gecen gelisme siireci
(G7=0,1,...,n)

Z. . . i. nci periyotta meydana gelmis ve j periyot sonra bildirilmis birikimli hasar tutar

LJ

olarak ifade edilmektedir (Hossack et al. 1999).

42



Veri liggenlerini kullanan hasar karsiligi ayirma yontemlerinde mutlaka dikey, yatay,
diyagonal veya bunlarin kombinasyonu seklinde bir model bulunmasi gerekmektedir.
Hiicrelerin belli bir modeli gostermedigi veri iiggenlerinde genellikle Chain Ladder

yontemi kullanilir.

5.1.2 Chain Ladder yontemi

Chain Ladder yontemine gore; her bir hiicre arasindaki iliskiyi gozlemleyebilmek igin
i.nci yilda meydana gelmis ve j yil sonra gozlenen birikimli hasar tutar ile j+1 yil sonra

gozlenen birikimli hasar tutar1 birbirine oranlanarak,

m; , =—1" i=0l,...,n , j=0]l.,n-1 (5.1

biciminde baglanti1 oranlar1 (link ratios) elde edilir. Veri iicgeninde bos kalan gozeler,
baglanti oranlar1 kullanilarak elde edilen ortalama degisim ¢arpanlart yardimiyla tahmin
edilir. Bu carpanlar baglant1 oranlarinin ortalamasi seklinde hesaplanacagi gibi j ve j+1

gelisme periyodu i¢in siitunlardaki toplam hasar1 bularak, birbirine oranlamak bi¢iminde

n—j-1
7. .
Zoin+Zi g+t Z, o b
0,/+1 Lj+1 © n—j-1,j+1 i=0 .
m; = Z ~ 7 = ,’%H , j=0,1,...,n-1 (5.2)
o tZtetZ, i 7
iJ
i=0

esitliginde goriildiigli gibi hesaplanabilir. i yilinda gergeklesmis hasarlar i¢in ddenecek

son hasar tutarinin tahmini Z, , ,

n-1
Zi,n :Zi,n—i Hmj ’ i=0,1,...,l’l (53)

J=n—i

esitligi kullanilarak tahmin edilir.
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i yilinda gergeklesmis hasarlar i¢in ayrilmasi gereken rezerv miktari ise,

jéi = Aln _Zi,n—i (54)
esitligi ile bulunur. Sonug olarak toplam rezerv miktari,

jé - Z Al,n _Zzinﬂ = jé] +jé2 +...+jén

) B (5.5)

bi¢iminde elde edilir (Straub 1997).

Chain Ladder yontemi uygulama kolayligindan ve anlasilabilirliginden dolay1 en ¢ok
tercih edilen yontemdir. Ancak bu yontemin baz1 dezavantajlar1 vardir. Bunlar asagidaki

gibi verilebilir.

e Sadece carpanlardan olusan bir yontemdir. Eger bir 6nceki gelisme yilina iligskin
hasar tutar1 sifir ise tahmini edilecek tutar da sifir olacak, onceki deger ¢ok
kiiciik ya da ¢ok biiyiik oldugunda ise tahmini hasar tutar1 da benzer sekilde

gelisecektir.

e Baglanti oranlarmin, belli bir dengeyi yakaladigi durumlarda dogru sonug
vermektedir. Yontem Odeme siirecindeki gecikmelere karst zayiftir (Yaman

2005).
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5.1.3 London Chain Ladder yontemi

Benjamin and Eagles (1986); Chain Ladder yontemi lizerinde istatistiksel genisletmeler
yaparak, birikimli hasar tutarlari iizerinden en kiigiik kareler regresyonunun kullanimina

dayanan London Chain Ladder yontemini 6nermistir.

London Chain Ladder ydntemine gore; inci yilda meydana gelmis ve j yil sonra
gozlenen birikimli hasar tutari ile j+1 yil sonra gozlenen birikimli hasar tutar1 arasinda
dogrusal bir iliskinin bulundugu yaklasimi ile olusturulacak basit dogrusal regresyon

modeli:

=b. +c.Z  +¢g (5.6)

i,j+1 J JTuL

biciminde gosterilir. Rezerv hesaplamalarinda siklikla kullanilan bir yontem olan Chain
Ladder yontemi, sabit katsayis1 olmayan regresyon modeli i¢in (b; = 0) London Chain

Ladder yonteminin 6zel bir durumudur.

Regresyon modelindeki l;j ve ¢, katsayr tahminleri, birikimli hasar tutarlari

liggeninden faydalanilarak, {(Z Ry )}DJ, gozlem giftleri yardimiyla,

nb, +(ZZi~j).cj ZZZIBJH
(Zzi,j )'b/ + (ZZI‘,/’Z)'C/’ :Z(Zi,j Z)

(5.7)

biciminde verilen normal denklem sistemi ¢oziilerek elde edilir.
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i yilinda gergeklesmis hasarlar i¢cin 6denecek son hasar tutarinin tahmini Z i

Z[,n = Bn—l + én—l{ e bi+2 + éi+2 [I;HI + éHl (l;l + él'Z"»" )]} oY

bi¢iminde elde edilir.

i.nci yilda meydana gelmis hasarlar i¢in ayrilmasi gereken rezerv miktari, tahmin edilen
birikimli son hasar tutar1 tahmini ile bildirilen birikimli hasar tutar1 arasindaki farka esit

olacaktir. O halde i y1l1 i¢in rezerv miktari,
R=Z,-Z:,, (5.9

esitligi ile belirlenir. Sonug olarak, toplam rezerv miktari,
R=>R (5.10)
i=1

bi¢iminde elde edilir (Benjamin and Eagles 1986).
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6. SIGORTA HASAR KARSILIKLARININ TAHMININDE MELEZ BULANIK
REGRESYON COZUMLEMESI

6.1 Giris

Hasar karsiliklar1 ¢esitli istatistiksel yontemler dogrultusunda hesaplansa da, gercek
diinyadaki etkenler ve hesaplama agamasindaki belirsizligi artiran faktorlerin varlig
olusturulan model {iizerinden gercekten c¢ok uzak tahminler elde edilmesine yol
acabilmektedir. Bu nedenle, bir¢ok aktiieryal ve finansal problemin dogasinda var olan
belirsizlik durumunda; uygun ve giivenilir veriler elde olmadigi zaman daha gercege

yakin sonuglar elde etmek i¢in bulanik kiime teorisi etkili bir ara¢ haline gelmektedir.

Hesaplama asamasindaki belirsizligi artiran faktorler asagidaki sira ile incelenebilir

(Lyons 1984).

i. Hasar Odeme Siireci: Hasar 6deme siirecinin istikrar1 hesaplamalarda ¢ogunlukla

kullanilan bir varsayimdir. Ancak uygulamada bu varsayim nadiren gerceklesir ve

Hasarlarin ger¢eklesme zamanlamasi

- Hasar degerlendirmesine yonelik masraflar

- Odeme modelindeki degisiklikler

- Hasar siddeti

- Hasar frekansi

- Kismi 6deme opsiyonlar1 ve kismi 6deme modellerindeki degisiklik
- Ozel 6demeler

- Sifir hasarlar ve hasar 6nlemeye yonelik adimlar

- Yiiksek hasarlar

bi¢imindeki faktorler belirsizligi artiracak yonde gelisir.
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.

iii.

iv.

Isin Niteligi ve Kapsam: Zaman icinde, sigorta sirketinin portfoyiiniin niteligi ve
kapsaminda belirsizligi artiracak yonde gelisen faktorler hasar karsiliklar:

hesaplamalarinda dikkatli olunmas1 geregini dogurur. Bu faktorler,

- Portfoy hacmindeki degisiklik
- Portfoy bilinyesindeki faaliyetlerin birlesimindeki degisiklik
- Polige sartlarindaki degisiklik

olarak siralanabilir.

Veri Ogzellikleri: Eldeki veriler bazi nedenlerden dolayr hesaplamalarda

kullanilmayacak kadar yetersiz ve hatali olabilir. Bu nedenler ise

Bilgisayar sistemi

Verilerin toplanabilirligi

Toplanan verilerin giivenilirligi

Operasyonel islerdeki birikme

Verilerin heterojenligi

bi¢giminde siralanabilir.

Dis Etkenler: Bu etkenler sigortacinin kontrolii disinda gelisen etkenlerdir. Rezerv
hesaplamalarinda belirsizligi artiracak en énemli dis faktorler enflasyon ve yatirim

gelirlerindeki belirsizliktir.

Dis etkenlerin birgogunu istatistiksel olarak 6l¢mek ve degerlendirmek miimkiin
olamamaktadir. Bu durumda karsilik hesaplamalarinda dis etkenler genellikle ayri
bir emniyet marj1 olarak yer alir. Baz1 etkenleri ise istatistik teorisi ile agiklamak
miimkiin oldugu halde eldeki verilerin yetersizligi istatistiki hesaplamay1 gii¢ hale

getirmektedir. Hesaplamalarda belirsizlige yol agan dis etkenler,
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Mevzuat degisiklikleri

Sosyal ¢evre
- Iklim

Para birimi hareketleri

bi¢giminde siralanabilir.

v. Reasiirans Anlagsmalari: Reasilirans anlagmalar1 goéz Oniine alindiginda, sigorta
sirketinin kendi igerisinde ve reasiirans sirketleri acisindan belirsizligi artiracak

faktorler,

e Sigorta Sirketi

Net sorumluluklarin hesaplanmasi

Katatstrofik reasiiranslar ve biiylik hasarlar

e Reasiirans Sirketleri

Reasiirans sirketi tarafindan derlenen verilerin giivenilirligi

Hasar 6demelerindeki gecikmeler

Degerleme yontemlerindeki farklilik

bigiminde verilebilir (Lyons 1984).

Ilk kez Andrés and Tercefio (2003a) ¢alismasinda, gerceklesmis fakat sigorta sirketine
bildirilmemis olan hasarlar i¢in ayrilmasi gereken karsiliklarin hesaplanmasinda bulanik
kiime teorisini ve Tanaka ve Ishibuchi (1992)’de Onerilen bulanik regresyon

¢Oziimlemesini kullanmistir.

Bu boliimde hasar karsiliklarinin tahmini i¢in onerilen melez bulanik regresyon modeli
ele alinacak, daha sonra her bir modelde bagimli degiskene iligkin gozlemlerin, bir
simetrik ticgensel bulanik sayr olarak modelde yer almasi amaciyla verilerin

bulaniklastirilmasi (fuzzification) lizerinde durulacaktir.
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6.2 Sigorta Hasar Karsihklarimin Tahmini icin Onerilen Melez Bulanik Regresyon

Modeli

Ayrilacak rezerv tahmini i¢in Benjamin and Eagles (1986) tarafindan Onerilen ve
geleneksel en kiiclik kareler regresyonunu kullanan London Chain Ladder (LCL)
yonteminin, melez bulanik en kiigiik kareler regresyon coziimlemesi kullanilarak
genisletilmesi, Cizelge 5.1 ile verilen veri liggeni ile saglanan kisith bilginin daha etkin
kullanilmasina olanak verecektir. Ayrica hasar karsiligi tahmini igin olusturulacak
bulanik regresyon modelindeki bulanik katsayilarin en kiigiik kareler uygunluk kriteri
kullanilarak tahmin edilmesi, tahmin edicilerde aranan yansizlik ve minimum

varyanslilik gibi teorik temellerin saglanabilmesi agisindan 6nem arz etmektedir.

Bu dogrultuda, i.nci yilda meydana gelmis ve j yil sonra gézlenen birikimli hasar tutari

ile j+1 yil sonra gozlenen birikimli hasar tutar1 arasinda

—b,+¢,Z,, (6.1)

bi¢ciminde bir bulanik dogrusal iliskinin bulundugu varsayimi altinda; melez bulanik

regresyon  ¢oziimlemesi yardimiyla tahmin  edilecek b ; =Wbeby)  ve

¢; = (cc,c ;) simetrik liggensel bulanik regresyon katsayilari igin, Z, ;. |,

Zi,j+l = (Z(i,j+l)C’Z(i,j+1)R) = (bjC’bjR)+ (CjcaCjR )Z,-,j

6.2)
bip+ciZ,;)

:(bjc +chZ

ij?

biciminde gosterilebilir. Burada,

~

b, : b, bulanik katsayisinin merkezi

b : b, bulanik katsayisinin sag ve sol genisligi

JR
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¢, ¢, bulamk katsayisinin merkezi

c : ¢, bulanik katsayisinin sag ve sol genisligi

JR T
Z; e Z, ;. bulanik hasar tutarinin merkezi
Z e - Z, ;. bulanik hasar tutarinin sag ve sol genisligi

olarak tanimlanir.

A

b, ve ¢, katsayilarinin tahminleri sirasiyla b, =(b,.,b)ve ¢; =(C;.,C;) olmak

A

tizere, (4.21) — (4.23) esitlikleri ile verilen normal denklem sistemlerinin l; ; ve ¢

simetrik iicgensel bulanik katsayilar1 i¢in yeniden diizenlenmesiyle, bulanik katsayilarin

merkezi ve genislikleri i¢cin normal denklemler:

"bie * (Z & ).Cjc B ZZU’M)C b .. ve c . icin ¢oziilebilir
(Zzi,j )‘bjC + (Zzi,jz )'Cjc = Z(Zi,j Z i jne ) * " |

(6.3)
nb, + (Z Z ).ch = Z Zi jnr

by Ve ¢ igin goziilebilir.
(ZZ"J )'be * (Zzi,jz )'CJR = Z (Zi,j Z i, j+0R ) o

bi¢iminde elde edilir. Burada,

b e l; ; bulanik katsay1 tahmininin merkezi
) R ) ; bulanik katsay1 tahmininin sag ve sol genisligi
Co éj bulanik katsay1 tahmininin merkezi
Cix : éj bulanik katsay1 tahmininin sag ve sol genisligi

olarak tanimlanair.
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(6.3) esitligi ile verilen bulanik katsay1 tahminlerinin merkez degerlerine iligkin normal
denklem sistemi, (5.7) esitligi ile London Chain Ladder yontemi i¢in verilen normal
denklem sistemi ile ayni oldugu goriilmektedir. Bunun sonucunda, London Chain
Ladder yontemi ile her bir gelisme periyodu igin olusturulacak regresyon modellerine
iliskin katsayilar, melez bulanik regresyon modellerine iliskin bulanik katsayilarin

merkez degerleri ile tamamen ayni olacaktir.

i yilinda gerceklesmis hasarlar i¢in 6denecek son hasar tutarinin tahmini Z ins (5.8) ile
verilen esitlige benzer bir bicimde fakat bulanik aritmetik kullanilarak,
Zi,n = gn—l + EIAJn—l { . l;;'+2 + E?HZ[ ng + Z?Hl (l;; + éJiZi,i ):l} (64)

yardimiyla elde edilir.

Burada, Z i» In simetrik ticgensel bulanik say1 olamayacagi agiktir. Fakat iki simetrik

ticgensel bulanik saymin ¢arpiminin, (2.10)’daki esitlik kullanilarak yaklasik simetrik

ticgensel  bir  bulamk  sayr  olarak  elde  edilebilecegi  diislincesiyle

A

Zim = 4 imcs Zamr )olarak belirlenir. Burada,

A

Z;ne - Z,, bulanik hasar tutar1 tahmininin merkezi

A

Zimr - Z .., bulanik hasar tutar1 tahmininin sag ve sol genisligi

olarak tanimlanir.
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O halde, i.nci yilda meydana gelmis hasarlar i¢in ayrilmasi gereken bulanik rezerv

miktari, ﬁi = (Iéic , IQ[R ) icin,

A

R=Z,- L= (Z(i,n)C _Zi,n—i’Z(i,n)R) (6.5)
olarak elde edilir. Burada,

R, :inciyilicin R, bulanik rezerv miktarinin merkezi

A

R, :inciyil igin 131. bulanik rezerv miktarinin sag ve sol genisligi

olarak tanimlanir.

Sonug olarak, toplam bulanik hasar karsiligi, her bir yil i¢in hesaplanan bulanik rezerv

miktarlarinin toplamina esit olur. Yani R = (R, R,),

R=)R = ( feic ) jéiR) (6.6)
bigiminde elde edilir.

6.3 Gozlemlerin Bulaniklastirilmasi

Melez bulanik regresyon modeli géz oniine alindiginda, bagimli degiskene iliskin her
bir gbézlemin bulaniklastirilarak (fuzzification), bir bulanik deger olarak modelde yer
almasi amaciyla; bagimli degiskenin aldig1 degerlere karsilik gelen tiyelik fonksiyonu,

giiven araliklar1 tanimindan yola ¢ikarak belirlenir.
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Bagimli degiskenin Z, gibi bir 6zel degeri icin (1- y)100% giiven araligi,

|iZO _t%SZOiO , ZO +t}/520720 } (6.7)

2
bigiminde tanimlanir.

(6.7) ile verilen giliven aralig1 y’nin bir fonksiyonu olarak ele alinabilir. Bu durumda,
a iyelik derecesini gostermek lizere, y = a alinarak, 0.01 <a<1 i¢in (n-2) serbestlik
dereceli t dagiliminin tablo degerleri kullanilarak, Y icin tiyelik fonksiyonu Sekil 6.1°de
gosterildigi gibi elde edilmis olur. a-kesim degeri arttikca Zj i¢in olusturulan bulanik
aralik daralacak, o=1 icin bulaniklik ortadan kalkarak Z,’in kesin degerine karsilik

gelecektir (Buckley 2004).

Uyelik degeri

&

¥

Sekil 6.1 Bagimli degiskenin Z, gibi bir degeri i¢in iiyelik fonksiyonu
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6.4 Uygulama

Bu kesimde, bes yillik gelisme siireci i¢in verilen birikimli hasar tutarlar {iggeni
kapsaminda, sigorta sirketinin ayirmasi gereken bulanik rezerv miktarinin
belirlenmesinde, kesim (6.2)’de Onerilen melez bulanik dogrusal regresyon modeli ile
elde edilen tahmini bulanik rezerv miktari, kesim (5.1.2) ve kesim (5.1.3)’de verilen
London Chain Ladder ve Chain Ladder yontemlerinden elde edilen sonuglar ile
karsilastirilacaktir. Cizelge 6.1 ile sunulan veri {iggeni, Straub (1997) c¢alismasindan

alinmustir.

Hasar karsiligi tahmininde, her bir gelisme periyodu i¢in (6.1) esitligi ile verilen iki
degiskenli melez bulanik dogrusal regresyon modelinin ayr1 ayr1 belirlenmesi ile birlikte
her bir modelde yer alan bagimli degiskene iliskin gozlemler, a = 0.5 kesimi i¢in
bulaniklastirilacak ve birer bulanik aralik olarak modelde yer alacaktir. Melez bulanik
regresyon modelindeki bulanik regresyon katsayilarinin merkezi ve genislikleri, SPSS

paket programi kullanilarak elde edilecektir.

Cizelge 6.1 Bes yillik gelisme siireci i¢in birikimli hasar tutarlar tiggeni

Gelisme Siireci (y1l)
Hasar
Gerc¢eklesme Yih 0 1 2 3 4 5
0 125 211 340 490 613 613
1 140
2 150
3 150
4 125
5 130
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Sigorta sirketinin onceki yillarda 6dedigi birikimli hasar tutarlar: kullanilarak gelecekte
O0denmesi ve tahmin edilmesi gereken hasar tutarlart melez bulanik regresyon modeli
yardimiyla belirlenmesi ile birlikte Cizelge 6.1 ile verilen veri tiggeninde bulunan bos
gozeler doldurulmus olur. Bunun sonucunda, her yila ait bulunan fark degerlerinin

toplamu sigorta sirketinin ayirmasi gereken hasar karsilig1 tutarini verecektir.

Ornegin, i.nci y1l meydana gelmis ve aym yil (j = 0) ddenen hasar tutari ile 1 yil sonra
gozlenen birikimli hasar tutari arasinda Z = l;o +¢,Z,, bigciminde bir bulanik dogrusal

iliskinin bulundugu varsayimi altinda, melez bulanik en kiigiik kareler dogrusal
regresyon c¢oziimlemesi kullanilarak bulanik katsayi tahminleri, (6.2) ile verilen esitlikte

j = 0 alinarak,

N

il = (Z(i,l)C > Z(i,l)R )= (boc > bOR )+ (Coc >Cor )Zi,O
=(bye + CocZip Do + CORZi,O)

(6.8)

regresyon denklemi yardimiyla elde edilir.

(6.8) ile verilen melez bulanik regresyon modelinde katsayr tahminleri i¢in (6.3) ile

verilen normal denklem sistemlerinde j = 0 i¢in,

nby. + (Z Z:o )'Coc = Z Zine

b,. ve c,. i¢in ¢Oziilebilir
(ZZI',O )‘boc + (Zzi,oz )'Coc = Z(Zi,o 'Z(z’,l)C ) " "

nbyy +(Zzi,o )'COR = ZZ(I',I)R

(Zzi’o )'bOR +(ZZZ',02)'COR = Z(Zi,o Z i ) or VE Cop 1610 COZUICDIIT

bi¢iminde olusturulan iki kiime esanli normal denklem sistemleri ¢oziiliir.
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Belirlenen regresyon katsay1 tahminleri sonucunda; i.nci yil meydana gelmis ve ayni yil
(/=0) Odenen hasar tutar1 ile 1 yil sonra gozlenen birikimli hasar tutart i¢in melez

bulanik regresyon modeli p=0.0 kesimi i¢in

A

Z,, =(~1.619,3.980)+(1.702, - 0.003)Z,, (6.9)

biciminde elde edilir. Ayrica, her p kesimi i¢in genislikler simetrik tiggensel tiyelik
fonksiyonlarina gére hesaplanilabilir. Ornegin, p = 0.7 kesimi i¢in (6.9) ile verilen

melez bulanik regresyon modelinde katsayilara iligskin genislikler,

(1= )by, = (1-0.7) 3.980 = 1.194
(1= w)cyp = (1-0.7) (-0.003) = -0.0009

olarak belirlenir.

O halde (6.9) ile verilen p=0.0 kesimi i¢in melez bulanik regresyon modeli, p = 0.7

kesimi i¢in yeniden diizenlendiginde,

A

Z,, =(~1.619,1.194) +(1.702, - 0.0009)Z, , (6.10)

olarak elde edilir.

Her bir gelisme periyoduna iliskin diger melez bulanik regresyon modelleri de p = 0.0,
0.1,0.2, ..., 0.9, 1.0 kesimleri i¢in ayn1 sekilde elde edildiginde Cizelge 6.2 ile verilen

sonuclara ulasilmistir.
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Cizelge 6.2 n = (0.0 — 1.0) icin melez regresyon modelleri ve bulanik rezerv miktari

n=0.0 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) R 3 Gerceklesme 2
j b, € Yih (i) R,
0 (-1.619,3.980) | (1.702,-0.003) 0 0
1 (61.398,20.924) | (1,336, -0.026) 1 0
2 (189.894, 131,559) | (0.830,-0.133) 2 (129.29, 20.33)
3 (-44.743, 14.845) | (1.317,0.01) 3 (243.80, 121.09)
4 (0, 0) (1,0) 4 (370.53, 149.11)
5 (463.23, 152.68)
= (1206.85, 443.21)
R
n=0.1 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) 3 R Gerceklesme 2
j b, € Yihi (i) R,
0 (-1.619,3.582) | (1.702,-0.0027) 0 0
1 (61.398, 18.832) | (1,336, -0.0234) 1 0
2 (189.894, 118.403) | (0.830,-0.1197) 2 (129.29, 18.30)
3 (-44.743, 13.360) (1.317, 0.009) 3 (243.80, 108.98)
4 0, 0) (1,0) 4 (370.53, 134.20)
5 (463.23,137.41)
z (1206.85, 398.89)
n=0.2 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) A é Gerceklesme A
J b; J Yih (i) R;
0 (-1.619, 3.184) (1.702, -0.0024) 0 0
1 (61.398, 16.739) (1,336, -0.0208) 1 0
2 (189.894, 105.247) | (0.830, -0.1064) 2 (129.29, 16.26)
3 (-44.743, 11.876) (1.317, 0.008) 3 (243.80, 96.87)
4 0, 0) (1, 0) 4 (370.53, 119.29)
5 (463.23, 122.14)
% (1206.85, 354.56)
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Cizelge 6.2 (Devam)

n=03 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) A R Gerceklesme A
j b, € Yihi (i) R,
0 (-1.619,2.786) | (1.702,-0.0021) 0 0
1 (61.398, 14.647) (1,336, -0.0182) 1 0
2 (189.894,92.091) | (0.830,-0.0931) 2 (129.29, 14.23)
3 (-44.743,10391) | (1.317,0.007) 3 (243.80, 84.76)
4 (0, 0) (1,0) 4 (370.53, 104.38)
5 (463.23, 106.88)
R (1206.85, 310.25)
n=04 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktar1
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) R é Gerceklesme 2
j b, j Yili (i) R,
0 (-1.619, 2.388) (1.702, -0.0018) 0 0
1 (61.398, 12.554) | (1,336, -0.0156) 1 0
2 (189.894, 78.935) | (0.830, -0.0798) 2 (129.29, 12.20)
3 (-44.743, 8.907) (1.317, 0.006) 3 (243.80, 72.65)
4 0, 0) (1,0) 4 (370.53, 89.47)
5 (463.23, 91.61)
ﬁ (1206.85, 265.93)
n=0.5 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) R A Gerceklesme 2
j b, €i Yihi (i) R,
0 (-1.619, 1.99) (1.702, -0.0015) 0 0
1 (61.398,10.462) | (1,336,-0.013) 1 0
2 (189.894, 65.779) | (0.830, -0.0665) 2 (129.29, 10.16)
3 (-44.743,7.422) | (1.317,0.005) 3 (243.80, 60.54)
4 0, 0) (1,0) 4 (370.53, 74.56)
5 (463.23, 76.34)
ﬁ (1206.85, 221.60)
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Cizelge 6.2 (Devam)

n=20.6 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktar1
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) 3 A Gerceklesme 2
j b, € Yih (i) R,
0 (-1.619,1.592) | (1.702,-0.0012) 0 0
1 (61.398,8370) | (1,336, -0.0104) 1 0
2 (189.894, 52.624) | (0.830, -0.0532) 2 (129.29, 8.13)
3 (-44.743,5.938) | (1.317,0.004) 3 (243.80, 48.44)
4 0, 0) (1,0) 4 (370.53, 59.64)
5 (463.23, 61.07)
ﬁ (1206.85, 177.28)
n=0.7 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) 2 A Gerc¢eklesme 2
j b, € Yihi (i) R,
0 (-1.619, 1.194) | (1.702,-0.0009) 0 0
1 (61.398,6.277) | (1,336, -0.0078) 1 0
2 (189.894, 39.468) | (0.830, -0.0399) 2 (129.29, 6.10)
3 (-44.743, 4.453) (1.317, 0.003) 3 (243.80, 36.33)
4 (0, 0) (1,0) 4 (370.53, 44.73)
5 (463.23, 45.80)
= (1206.85, 132.96)
R
n=038 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) A ? Gerc¢eklesme A
j b, J Yih (§) R,
0 (-1.619,0.796) | (1.702, -0.0006) 0 0
1 (61.398,4.185) | (1,336, -0.0052) 1 0
2 (189.894,26.312) | (0.830, -0.0266) 2 (129.29, 4.07)
3 (-44.743,2.970) | (1.317,0.002) 3 (243.80, 24.22)
4 0, 0) (1,0) 4 (370.53, 29.82)
5 (463.23, 30.53)
z (1206.85, 88.64)
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Cizelge 6.2 (Devam)

Cizelge 6.2°de goriildiigi gibi

kismina yazmasi gereken IBNR i¢in bulunan muallak hasar karsiliginin tahmini bulanik

degeridir. Burada 1206.85 degeri bulanik rezerv miktarinin merkezini, 443.21 ise

H =
(1206.85, 443.21) olarak bulunmustur. Bu deger, sigorta sirketinin bilangosunun pasif

n=0.9 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) 3 A Gerceklesme 2
j b, € Yihi (i) R,
0 (-1.619, 0.398) (1.702, -0.0003) 0 0
1 (61.398, 2.092) (1,336, -0.0026) 1 0
2 (189.894, 13.156) | (0.830,-0.0133) 2 (129.29, 2.03)
3 (-44.743, 1.484) (1.317,0.001) 3 (243.80, 12.11)
4 (0, 0) (1,0) 4 (370.53,14.91)
5 (463.23, 15.27)
R (1206.85, 44.32)
pn=1.0 Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar
Siireci (Y1) 2 g Gerc¢eklesme 2
j b, j Yili (i) R,
0 (-1.619, 0) (1.702, 0) 0 0
1 (61.398, 0) (1,336, 0) 1 0
2 (189.894, 0) (0.830, 0) 2 (129.29, 0)
3 (-44.743, 0) (1.317,0) 3 (243.80, 0)
4 (0,0) (1,0 4 (370.53, 0)
5 (463.23,0)
I% (1206.85, 0)

bulanik rezerv miktarinin sol ve sag genisligini gostermektedir.
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Cizelge 6.3 Farkl1 p- kesimleri i¢in bulanik rezerv miktari

Sigorta ortaminda ve hesaplamalarda belirsizligi artiracak yonde geligsen bircok i¢ ve dis
faktoriin etkisinin nispi olarak azalmasi durumunda p kesim degeri arttirilarak, Cizelge
6.3°de goriildiigli gibi daha dar bir bulanik rezerv miktar1 {izerinden karsilik ayrilabilir.
Ornegin p=0.7 kesimi icin hasar karsilig1 miktar1 (1206.85, 132.96) olarak bulunmustur.

u kesim, 1.0 degerini aldiginda ise melez bulanik regresyon katsayr tahminleri kesin

p - Kesim

A
~

R

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

(1206.85, 443.21)
(1206.85, 398.89)
(1206.85, 354.56)
(1206.85, 310.25)
(1206.85, 265.93)
(1206.85, 221.60)
(1206.85, 177.28)
(1206.85, 132.96)
(1206.85, 88.64)
(1206.85, 44.32)
(1206.85, 0)

sayilardan olustugu i¢in hasar karsilig1 miktar1 da (1206.85, 0) olarak belirlenmistir.

Cizelge 6.4 London Chain Ladder yontemi ile rezerv miktari
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Regresyon Modeli Ayrilacak Rezerv Miktari
Gelisme Hasar

Sﬁrec.i (Y1) l;,- 5; Gerc¢eklesme R.
Jj Yih (i) !
0 -1.619 1.702 0 0
1 61.398 1,336 1 0

2 189.894 0.830 2 129.29

3 -44.743 1.317 3 243.80

4 0 1 4 370.53

5 463.23

R 1206.85




Cizelge 6.1 ile verilen birikimli hasar tutarlar {iggeninden yararlanarak, kesin sayilar
tizerinden geleneksel en kiigiik kareler regresyon modelini kullanan London Chain
Ladder yontemi ile her bir gelisme periyoduna iligkin modeller ve rezerv miktarina
iliskin sonuglar Cizelge 6.4 ile verilmistir. London Chain Ladder yontemine gore
ayrilacak rezerv miktar1 1206.85 olarak bulunmustur. Bu sonug Cizelge 6.3 ile verilen,

u = 1.0 icin elde edilen tahmini bulanik rezerv miktar1 ile tamamen aynidir.
Ayni veriler {izerinden Chain Ladder yontemine iligkin baglantt oranlar
hesaplandiginda, i yili i¢in ayrilacak rezerv miktari ﬁi ve toplam rezerv miktar1 R

Cizelge 6.3 de goriildiigii gibi elde edilmistir.

Cizelge 6.5 Chain Ladder yontemi ile rezerv miktar1

Basl Ayrilacak Rezerv Miktar:
Gelisme aglant1
Siireci (Y1) Oranlan Hasar Gerceklesme
Jj m; Yih (i) 1},-
0 1.690 0 0
1 1.594 1 0
2 1.345 2 124.62
3 1.227 3 268.58
4 ! 4 34732
5 447.94
R 1188.46

Chain Ladder yontemine gore tahmini rezerv miktar1 1188.46 olarak bulunmustur. Fakat
bu yontemde hesaplanan baglanti oranlarinin, belli bir dengeyi yakalayamamasi
durumunda bulunan rezerv tahmininin, her zaman giivenilir olmayabilecegi gercegi goz

ard1 edilmemelidir.
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7. SONUC VE TARTISMA

Problem ¢oziimlerinde sistemler, gercekligin bir kisminin modellemesi olarak
kurulurlar. Biitlin sistem modelleri karmasiklik, giivenilirlik, belirsizlik arasindaki iligki
ile degerlendirilir. Ger¢ek diinya her zaman icin ideallestirilmis diinyadan sapmalar
gosterir. Matematik modeller ne kadar ayrintili olursa olsun gercegi yansitmazlar.
Gergek diinya karmasiktir. Bu karmagiklik genel olarak belirsizlik, kesin diisiinceden

yoksunluk ve karar verilemeyisten kaynaklanmaktadir.

Bilimde belirsizligi istenilmeyen bir durum olarak goren ve miimkiin biitiin durumlarda
kaginilmas1 gerektiginde 1srar eden geleneksel anlayistan, belirsizlikle yasamay1 kabul
eden ve bilimde bundan kaginilmasinin miimkiin olmadigini iddia eden alternatif bakis
acisina dogru bir gecis vardir. Belirsizlik sadece kacinilmasi miimkiin olmayan bir
durum degil ayn1 zamanda biiyiik bir yarar saglayan ve iizerinde c¢alisilmas1 gereken bir
alandir. Her tehdit, risk ve belirsizlik ayn1 zamanda bir firsat ve se¢cme sansina

doniistiiriilebilir.

Sistem modellemelerinde belirsizligin artmasina izin vermek, karmasiklig1 azaltirken;
giivenilirligi arttirmaktadir. En uygun davranis tarzi her bir modelleme problemi ig¢in

optimum diizeyde belirsizlige izin veren yontemler gelistirmektir.

Bu caligmada, sigorta sirketinin ayirmasi gereken hasar karsiligr tutarinin belirlenmesi
icin geleneksel en kiiciik kareler regresyonunu kullanan London Chain Ladder
yontemine alternatif olarak melez bulanik en kiiciik kareler regresyon c¢oziimlemesi
kullanilmistir. Cizelge 6.2, 6.3, 6.4 ve 6.5 ile verilen uygulamalar sonucunda, melez
bulanik regresyon coziimlemesi ile elde edilen tahmini bulanik rezerv miktari, kesin
gozlemler ile rezerv tahmini hesaplamalari i¢in kullanilan klasik yontemlerden,
regresyon ¢ozlimlemesi yaklasimina dayanan Chain Ladder ve London Chain Ladder
yontemlerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Bu sonuglara dayali olarak,

Onerilen yontem asagidaki 6nemli noktalara ulagilmasini saglar.
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. Klasik yontemler ile tahmin edilen tek bir kesin rezerv miktarinin tam gercegi
yansitmayabilecegi ve finansal tablolardaki ihtiyaci gideremeyebilecegi durumu
g6z oniinde bulundurulursa, bir bulanik aralik olarak belirlenen hasar karsiliklar

tutar1, yiikiimliiliikklerin tespiti i¢in bir avantaj saglayacaktir.

. Melez bulanik regresyon modeli ile rezerv tahmini i¢in Onerilen yontem ile
verilerin bulaniklig1 azaldiginda, melez regresyon denklemine iliskin katsayilar
basit regresyon sonuglarina yaklagsmaktadir. Tiim veriler kesin say1 oldugunda
ise melez regresyon, basit regresyon ile ayni sonuglara ulagsmaktadir. Bu
nedenle, elde edilen bulanik hasar karsilig1 tutarinin merkezinde bulunan deger,

London Chain Ladder yontemi ile bulunan kesin deger ile ayn1 olacaktir.

Sigorta ortaminda ve hesaplamalarda belirsizligi artiracak yonde gelisen birgok
i¢ ve disg faktoriin etkisinin nispi olarak azalmasi durumunda, hasar tutarlari
ticgeninde her bir gelisme periyodu icin olusturulan melez bulanik regresyon
modellerinde, 0<p <1 i¢in p kesim degeri arttirildiginda simetrik veya asimetrik
ticgensel bulanik regresyon katsayilara iliskin genislikler daralacagindan;
Cizelge 6.3’de de goriildiigli gibi daha dar bir bulanik rezerv miktari lizerinden

karsilik ayrilabilecektir.

. Melez bulanik en kiiciik kareler regresyon ¢oziimlemesi ve melez giivenilirlik
analizi, bulanik sayilar i¢in regresyon g¢oziimlemesinde tam bir metodoloji

olusturmaktadir.

Klasik regresyon c¢oziimlemesi icin kullanilan mevcut istatistiksel paket
programlar, melez bulanik regresyon modelinde bulanik katsayilarin merkez ve

genisliklerinin belirlenmesinde de kullanilabilmektedir.
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6. Melez bulanik regresyon asagidaki kisitlamalara sahiptir.

(a) Yontem sadece normallestirilmis tiggensel bulanik sayilar i¢in uygulanabilir.
Verilerin tiimiiniin normallestirilmis ticgensel iiyelik fonksiyonuna sahip oldugu

varsayilir.
(b) Karma iiyelik fonksiyonuna sahip bulanik veriler ile melez bulanik regresyon

¢Oziimlemesi uygulanamaz. Sonug¢ olarak yontemin, farkli iiyelik fonksiyonlar1

ve karma tiiyelik fonksiyonlari i¢in daha ileri arastirmalara ihtiyaci vardir.

66



KAYNAKLAR

Acar, O. 2005. Avrupa Birligi’'nde Yiikiimliiliik Karsilama Yeterliligi: Solvency II.
Sigorta Arastirmalar1 Dergisi, 1, 3-22

Andrés, J.de, Tercefio, A. 2003a. Applications of fuzzy regression in actuarial analysis.
Journal of Risk and Insurance 70 (4), 665—699.

Andrés, J.de, Terceiio, A. 2003b. Estimating a term structure of interest rates for fuzzy
financial pricing by using fuzzy regression methods. Fuzzy Sets and Systems
139 (2), 313-331.

Baykal, N., Beyan, T. 2004. Bulanik Mantik ilke Ve Temelleri. Bigaklar Kitabevi, 473,
Ankara.

Benjamin, S., Eagles, L.M. 1986. Reserves in Lloyd’s and the London market. Journal
of the Institute of Actuaries, 113 (2), 197-257.

Brockett, P.L., Xia, X. 1995. Operations research in insurance: A review. Transactions
of Society of Actuaries, 47, 7-87.

Buckley, J.J. 2004. Fuzzy Probability and Statistics. Springer-Verlag, pp. 171-179, New
York

Celmins, A. 1987. Least squares model fitting to fuzzy vector data. Fuzzy Sets and
Systems, 22, 245-269.

Chang, Y.-H. O. 2001. Hybrid Fuzzy Least-Squares Regression Analysis and Its
Reliability Measures. Fuzzy Sets and Systems, 119(2), 225-246.

Chang, Y.-H. O., Ayyub, B. M. 2001. Fuzzy Regression Methods — A Comparative
Assessment. Fuzzy Sets and Systems, 119, 187-203.

Derrig, R.A., Ostaszewski, K. 1998. Fuzzy sets methodologies in Actuarial Science. In:
Practical Applications of Fuzzy Technologies. Kluwer, pp. 531-556,
Heidelberg.

Diamond P. 1988. Fuzzy Least Squares. Information Sciences, 46, 141- 157.

Dubois, D., Prade, H., 1993. Fuzzy numbers: An overview. In: Fuzzy Sets for
Intelligent Systems. Morgan Kaufmann Publishers, pp.113—148, San Mateo.

England, P.D., Verrall, R.J. 2002. Stochastic claims reserving in general insurance.
Institute of Actuaries, London. Web Sitesi. http://www.actuaries.org.uk/files/

pdf/sessional/sm0201.pdf Erisim Tarihi: 10.06.2007.

67



Fedrizzi, M., Ostasiewicz, W. 1993. Towards fuzzy modelling in economics. Fuzzy Sets
and Systems 54, 259-268.

Hossack, 1.B., Pollard, J.H., Zehnwirth, B. 1999. Introductory Statistics with
Applications in General Insurance. Cambridge University Press, pp. 206-241,
USA

Ishibuchi H. 1992. Fuzzy regression analysis. Japan. J. Fuzzy Theory and Systems, 4,
137-148.

Kao, C., Chyu C.-L. 2003. Least-squares estimates in fuzzy regression analysis.
European Journal of Operational Research, 148, 426—435.

Kaufmann, A., Gupta, M.M. (1991). Introduction to fuzzy arithmetic. Van Nostrand
Reinhold, 361, New-York

Lai, Y.J., Hwang, C.L. 1992. Fuzzy Mathematical Programming. Springer — Verlag,
301, Germany.

Lee, H.T., Chen, S.H. 2001. Fuzzy regression model with fuzzy input and output data
for manpower forecasting. Fuzzy Sets and Systems 119, 205-213.

Lyons, G.E. 1984. Outstanding Claims Reserves. Institute of Actuaries, London. Web
Sitesi.http://www.actuaries.org.uk/files/pdf/library/SIAS-1984/claims.pdf Erigim
Tarihi: 10.06.2007.

Mutlu, S. 2005. Hasar Karsiliklar1 ve IBNR. Sigorta Arastirmalar1 Dergisi, 1, 61-68

Ostaszewski, K. 1993. An Investigation into Possible Applications of Fuzzy Sets
Methods in Actuarial Science. Society of Actuaries, Schaumburg, USA.

Profillidis, V.A., Papadopoulos, B.K., Botzoris, G.N. 1999. Similarities in fuzzy
regression models and application on transportation. Fuzzy Economic Review 4
(1), 83-98.

Ramenazi, R., Duckstein, L. 1992. Fuzzy regression analysis of the effect of university
research on regional technologies. In: Fuzzy Regression Analysis. Physica-
Verlag, pp. 237-263, Heidelberg.

Savic D., Pedrycz W. 1991. Evaluation of fuzzy regression models. Fuzzy Sets and
Systems, 39, 51-63.

Shapiro, A.F. 2004. Fuzzy logic in insurance. Insurance: Mathematics and Economics

35,399-424.

68



Slowinski, R. (ed.) 1998. Fuzzy Sets in Decision Analysis, Operational Research and
Statistics. Kluwer Academic Publishers. 101 Philip Drive, Assinippi Park, 453
p., Norwell, Massashusetts 02061.

Straub, E. 1997. Non-life Insurance Mathematics. Springer, pp.89-130, Berlin.

Tanaka H, Uegima S, Asai K. 1982. Linear regression analysis with fuzzy model. IEEE
Trans Systems Man and Cybernetics, 903-907.

Tanaka H. 1987. Fuzzy data analysis by possibilistic linear models. Fuzzy Sets and
Systems, 24, 363-375.

Tanaka H., Ishibuchi H. 1991. Identification of possibilistic linear systems by quadratic
membership functions of fuzzy parameters. Fuzzy Sets and Systems, 41,145-160

Tanaka, H., Ishibuchi, H. 1992. A possibilistic regression analysis based on linear
programming. In: Fuzzy Regression Analysis. Physica-Verlag, pp. 47-60,
Heidelberg.

Taylor, G.C. 1986. Claims Reserving in Non-Life Insurance. North-Holland,
Amsterdam.

Taylor, G., McGuire, G., Greenfield, A. 2003. Loss Reserving: Past, Present and Future.
Centre for Actuarial Studies of the University of Melbourne, Melbourne.

Tseng, F.-M., Tzeng, G.-H., Yu, H.-C., Yuan, B.J.-C. 2001. Fuzzy ARIMA model for
forecasting the foreign exchange market. Fuzzy Sets and Systems, 118, 9—19.

Van Eeghen, J. 1981. Loss Reserving methods, Surveys on Actuarial Studies. 1.
Nationale-Nederlanden, Rotterdam.

Watada, J. 1992. Fuzzy time-series analysis and forecasting of sales volume. In: Fuzzy
Regression Analysis. Physica-Verlag, pp. 211-227, Heidelberg.

Yakoubov, Y.H., Haberman, S. 1998. Review of actuarial applications of fuzzy set
theory. Actuarial Research Paper n. 105. Department of Actuarial Science and
Statistics of the City University, London.

Yaman, C. 2005. Hasar Karsiliklar1 ve Karsilik Ayirma Yontemleri. TSRSB 1. Ulusal
Sigorta Sempozyumu Kitabi, 539-554.

Yen, K.K., Goshray, S. 1999. Application of Fuzzy Regression Models to Predict

Exchange Rates for Composite Currencies. In: Ribeiro, R.A.

69



OZGECMIS

Ad1 Soyadi : Furkan BASER
Dogum Yeri : Ankara
Dogum Tarihi :27.04.1982
Medeni Hali : Bekar

Yabana Dili : Ingilizce

Egitim Durumu (Kurum ve Yil)
Lise : Batikent Yabanci Dil Agirlikli Lisesi - 2000
Lisans - Ankara Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii — 2004
Yiiksek Lisans: Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Istatistik
Anabilim Dal1 - 2007

Cahstig1 Kurum ve Yil

Gazi Universitesi T.T.E.F. Bilgisayar Uygulamalar1 Egitimi B6liimii — 2006

Yayinlari

Bager, F., Apaydm, A. 2007. Sigorta Hasar Karsiliklar1 Hesaplamalarina Bulanik
Regresyon Yaklasimu. 5. Istatistik Kongresi 20 — 24 Mayis, Belek / Antalya

70



