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Ozet

Kiresel ve lilke ekonomilerinin temel finansal gostergelerinden bir tanesi sigortadir. Risk durumlarinda
olusabilecek zararlar karsisinda dnceden 6nlem alabilmede dnemli bir arag olan sigortanin sektorel bazda
etkin olarak yonetilmesi gerekmektedir. Sigorta piyasasinda faaliyet gosteren sirketler finansal agidan gugli
olmalidirlar. Bu nedenle, sirketlerin mevcut finansal durumlarini, yatirimlarinin guvenligini veya riskini
degerlendirmesi gerekmektedir. Sirket ici ve disi analizciler, performansi 6lgen tekniklere basvurarak
sistematik bir sekilde degerlendirmeler yapmaktadirlar. Bu ¢alismada, Turk sigorta piyasasinda 2010-2014
yillari arasinda faaliyet gosteren 16 adet hayat ile hayat ve emeklilik sirketlerinin dis analiz teknigi
kullanilarak finansal performanslari incelenmigstir. Sigorta sirketleri, 6z sermaye karliligi, aktif karliligi ve
kaldirag oranlari bakimindan klasik ve bulanik yaklasimlarla siniflandiriimigtir. Klasik ve bulanik ébekleme
yéntemleri icerisinde en iyi bilinen, sirasiyla, k-ortalama ve bulanik 6bek ortalamalari algoritmalari
kullanilmigtir. Her iki algoritma ile olusturulan 6bek yapilarinin benzer oldugu sonucuna varilmistir. Lojistik
regresyon analizi sonucunda, 6ébekleme yontemleri ile belirlenen siniflara %100 dogru bir sekilde atama
gergeklestigi gorilmiistiir. Oz sermaye karliligi orani, siniflandirmada en énemli etken olarak belirlenmistir.
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An Investigation of Financial Performance in Insurance Market Using Classical and Fuzzy
Clustering Methods

Abstract

Insurance is one of the financial indicators for both global and country economies. As an important tools
associated with hedging against the losses caused by the risk cases, insurance needs to be effectively
managed by the market. Companies in the insurance market should be strength in terms of their financial
conditions. Therefore, companies need to assess their current financial conditions, the safety or risk of their
investments. Internal and external analysts evaluate insurance companies systematically using the
performance techniques. In this study, the financial performance assessments of 16-unit life insurance
companies in the Turkish insurance market are investigated using an external analysis technique for the
period 2010-2014. The insurance companies are classified by their return on equity, return on asset, and
financial leverage ratios using the classical and fuzzy approaches. k-means and fuzzy c-means algorithms
are used as the well-known classical and fuzzy clustering methods, respectively. The clusters structured
through these algorithms are matched. As a result of logistic regression analysis, 100% of original grouped
cases are correctly classified by using these clustering methods. Return on equity ratio is determined as the
most important factor in affecting the classification.
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GIRIS

Ulkeler, kiiresel rekabet ortamima giiclii bir ekonomi ile ayak uydurabilmektedir. Ulke
ekonomisi gelismislik gostergelerinden bir tanesi olan Sigorta, gerceklesen risk karsisinda
meydana gelen hasarlarin giderilmesi i¢in kullanilan finansal bir havuz sistemidir. Bu sistemin
etkin ve dogru yonetimi ile ilgilenen sigorta piyasasi, uzun vadeli finansal kaynak olusturarak
sektorel ve ekonomik kalkinmaya dogrudan fayda saglamaktadir. Bu kapsamda, sigorta
sirketlerinin gliglii bir finansal alt yapiya sahip olmalar1 gerekmektedir. Bu alt yapi, sirketlerin
finansal performans basaris1 ve bu basarinin devamliligi olarak ele alinmalidir. Finansal
performans degerlendirme yontemlerinden bir tanesi, sirket dis1 finansal analizcilerin (6rnegin,
borg verenler, hissedarlar ve rasyonel miisteri) mali tablolardan yararlanarak sirketin piyasadaki
genel durumunu analiz etmesidir. Bu dig analiz teknigi ile sigorta sirketlerinin asil hedefi olan 6z
sermaye karliligi ve buna etki eden etkenler incelenebilmektedir. Boylece sirkete yapilan
yatirimin ne derece etkin kullanildig1 ortaya konulabilmektedir. Bunun yani sira, sirketlerin 6z
sermaye kullanimlarindaki etkinliklerinin tespitinde 6nemli bir yere sahip olan 06z sermaye
karlilig1 yonetsel kararlarda da etkili olmaktadir.

Sigorta sirketlerinin performans degerlendirmelerine iliskin literatiirde bircok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu caligmalar igerisinde, veri zarflama, klasik kiimeleme analizi, regresyon
analizi, TOPSIS gibi veri madenciligi teknikleri kullanilmaktadir. Literatiirde yer alan
calismalardan bazilar1 soyledir:

Girginer vd (2007) calismalarinda, hayat ve hayat dis1 olmak iizere sigorta piyasasindaki
sirketlerin performanslarini incelerken finansal tablo verileriyle veri zarflama analizi skorlari
hesaplamis, kiimeleme analizi ile sirketleri finansal oranlarina gore performans gruplarina
ayirmiglardir. Hayat disi sigorta sirketleri icin her iki ydntem sonuglarinin birbiriyle tutarli oldugu
kanisina ulagmiglardir.

Peker ve Baki (2011), sigorta piyasasinda faaliyet gosteren ii¢ sirketin finansal
performanslarmi gri iligkisel analiz yontemi kullanarak likidite, kaldirag ve karlilik oranlari
yardimu ile incelemislerdir. Likidite oranlari yiiksek olan bir sirketin finansal performansinin da
yiiksek olabilecegi sonucuna varmiglardir.

Majed vd (2012), 2002-2007 yillarinda Urdiin’de faaliyet gdsteren sigorta sirketlerinin
hisse senedi fiyatlarinin 6z sermaye karliligi, aktif karliligi ve yatirim getiri oranlari ile iligkilerini
regresyon analizi kullanarak incelemislerdir. Bu ii¢ oranin birlikte hisse senedi fiyati1 lizerinde
pozitif yénde etkisi oldugu sonucuna varmuslardir. Ote yandan, her bir oranin etkisi ayr1 ayri
incelendiginde, hisse senedi fiyatlarmin aktif karlihigi ve yatirnm karliligi oranlar ile ayri ayri
pozitif yonde disiik iligkiye sahip oldugunu; 6z sermaye karliligi ile arasinda bir iligki
bulunmadigini ortaya koymuslardir.

Akytiz ve Kaya (2013), hayat dis1 ve hayat/emeklilik sirketlerinin 2007-2011 yillart
arasinda sektore ait 10 adet finansal orani kullanarak performanslarini ¢ok kriterli karar verme
metodu olan TOPSIS yontemi ile incelemislerdir. Bu yontem sayesinde sirketlerin finansal
performanslariin en iyi ve en kotii oldugu yillari belirlemislerdir.

Raza vd (2013), Gliney Asya’daki sigorta sirketlerinin performanslarim DuPont analizi
ile incelemiglerdir. Bu analiz kapsaminda, sirketlerin aktif karlilik ve finansal kaldira¢ oranlarinin
0z sermaye karliligi orani {izerine etkilerini regresyon analizi ile incelemislerdir. Sonug olarak,
analizcilerin alacaklar1 yatirim kararlarinda DuPont yontemi kullaniminin saglayacagi giliven
vurgulanmustir.

Burca ve Batrinca (2014), kiimeleme ve diskriminant analizlerini kullanarak 2012 yilinda
Romanya sigorta pazarinda faaliyet gosteren sirketleri pazara iliskin oldukca dnemli sekiz adet
degiskeni gdz onilinde bulundurarak siiflandirmiglardir. Sonug olarak, %100 dogru atama ile 38
adet sigorta sirketini ii¢ sinifa ayirmiglardir.
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Mwangi ve Murigu (2015), Kenya’daki sigorta sirketlerinin 2009-2012 yillar1 arasindaki
performanslarmi incelemiglerdir. Bu sirketlerin aktif karliliklarim1 etkileyen faktorleri
belirlemisler ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile bu faktorlerin karlilik {izerine etkilerini
incelemislerdir. Sonug olarak, Kenya’daki sigorta sirketlerinin kaldirag, 6z sermaye ve personel
kalitesini artirmalar1 gerektigini vurgulamislardir.

Bu calismada, dis analiz teknigi kapsaminda, 2010-2014 yillar1 arasinda Tiirkiye’de
faaliyet gosteren 16 adet hayat ile hayat ve emeklilik sirketlerinin 6z sermaye karlihigi, aktif
karlilig1 ve finansal kaldirag oranlari bakimindan benzerlikleri klasik ve bulanik yaklagimlarla
incelenmektedir. Bu nedenle, Klasik ve Bulanik Obekleme (Kiimeleme) yontemleri igerisinde en
iyi bilinen, sirasiyla, k-ortalama ve Bulanik Obek Ortalamalari (BOO) algoritmalarindan
yararlanilmaktadir. Bu iki algoritma ¢aligmasi sonucunda sirketlerin dis analiz teknigi kullanim1
ile finansal performans diizeyleri belirlenmekte ve benzer diizeydeki sirketlerin piyasadaki genel
durumu ortaya konulmaktadir. k-ortalama ve BOO algoritmalarmin denetlenememe 6zellikleri
nedeni ile gelistirilmis gegerlik indeksleri igerisinden, sirasiyla, Silhouette indeksi ve Xie-Beni
gecerlik indeksi kullanilarak en dogru klasik kiime yapisi ve bulanik parcalanmalar ortaya
konulmaktadir. Her iki yontem sonucunda, 16 adet sirketin 2010-2014 yillar1 arasindaki finansal
performans diizeyleri agisindan simiflandirma yapilarinin gegerliligi ve simiflandirmada en etkili
olan etken(ler)in belirlenmesi ise lojistik regresyon analizi ile incelenmektedir. Calismanin
boliimleri asagidaki gibi organize edilmistir:

Bu caligmanin birinci boliimiinde, Tirk sigorta piyasasi ve finansal analiz teknikleri
hakkinda bazi bilgiler verilmektedir. Calismada ilgilenilen 16 adet hayat ile hayat ve emeklilik
sirketlerinin DuPont analizi kapsaminda 6z sermaye karlihigi, aktif karlilhig: ve kaldirag oranlar
gosterilmektedir. ikinci boliimde, sirketlerin finansal performans diizeyleri ve smiflandirma
yapilarini belirlemede kullanilan Klasik ve Bulanik obekleme algoritmalari hakkinda bilgiler
verilmektedir. Klasik ve Bulanik 6bekleme algoritmalarini destekleyici olan, sirasiyla, Silhouette
ve Xie-Beni gegerlik indeksleri anlatilmaktadir. Calismanin tgiincti boliimiinde ise, Sigorta
sirketlerinin 2010-2014 yillar1 arast DuPont analizi ile incelenen 6z sermaye Karliliklar
bakimindan finansal performans simiflandirma yapilari incelenmektedir. Olusturulan
siiflandirma yapilarinin gegerliligi lojistik regresyon analizi ile sinanmaktadir.

1. TURK SIGORTA PiYASASI VE FINANSAL PERFORMANSI

1.1. Tiirk Sigorta Piyasasina Genel Bir Bakis

Diinyada sigortacilik benzeri uygulamalarin yasal baslangici olarak Hammurabi Kanunu
gosterilmektedir. Hammurabi Kanunlarinin en biiyiik 6zelligi haydutlarin saldirisina ugrayan
kervanlarin zararlarinin biitiin diger kervanlar arasinda paylasilmasini ongérmeseydi (URL-1).
Ekonomik kosullardaki degisimler sonucu ticarette 14. yy. itibari ile meydana gelen dnemli
gelismeler ve daha sonralar1 hayat sigortasinin dogusu, sigortanin giiniimiizdeki tarifini ortaya
koymaktadir. Tiirkiye’de ise sigortanin dogusu 19. yy.’in ikinci yarisinda meydana gelen
yanginlar ve olusan biiyiik hasarlar1 sonucu gerceklesmistir. 1872 yilinda Ingiliz sigorta sirketleri,
actiklar temsilciliklerle Tiirkiye’de ilk sigortacilik faaliyetlerini baslatmislardir (URL-2). 1893
yilinda ise Osmanli Umum Sigorta Sirketi ilk yerli sigorta sirketi olarak calismaya baslamistir.
Mayis 2014 tarihi itibariyle Tirkiye’de 4’1 (%6,6) hayat, 18’1 hayat/emeklilik (%29,5), 39’u
hayat-dis1 (%63,9) olmak iizere toplamda 61 sigorta sirketi aktif olarak faaliyet gostermektedir
(bkz. URL-2).

Risk durumlarinda finansal havuz sisteminin yonetiminden sorumlu olan sigorta piyasasi,
tilkeler ve diinya ekonomisinde etkili bir temel mali gostergedir. Bu anlamda, sigorta sirketlerinin
finansal performanslarinin diizenli ve sistematik olarak degerlendirilmesi gerekmektedir.
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1.2 Finansal Performans Degerlendirme Teknikleri ve Tiirk Sigorta Piyasasi

Bir isletmenin mevcut durumunu inceleyerek gelecege yonelik planlamalar yapmasi ve
kararlar almas1 gerekmektedir. Bu kapsamda, isletmeler donemsel olarak finansal denetim ve
planlama ¢aligmalar1 yapmaktadir. Bunun i¢in, bir igletmeye ait finansal tablolarda (bilango, gelir-
gider vb tablolarda) yer alan kalemler (hesaplar) arasindaki iliskileri kurma, 6l¢me ve yorumlama
faaliyeti olan finansal analiz ve tekniklerinden yararlanilmaktadir. Finansal analiz teknikleri
temelde 1) Kapsamina gore, ii) Amacina gore, iii) Analizi yapanin durumuna goére olmak iizere {i¢
ana baglik altinda toplanmaktadir:

e Kapsamina gore finansal analiz teknikleri:
o Statik Analiz
o Dinamik Analiz
e Amacina gore finansal analiz teknikleri:
o Yatirim Analizi
o Kredi Analizi
o Yonetim Analizi
e Analizi yapanin durumuna gore finansal analiz teknikleri:
o I¢ Analiz
o Dis Analiz

Bu c¢alismada, Tirk sigorta piyasasindaki sirketlerin finansal performans
degerlendirmelerinde analizi yapanin durumuna gére teknik segimi tercih edilmistir. Ozellikle,
sitket dist finansal analizcilere (bor¢ verenler, hissedarlar ve rasyonel miisteri gibi)
degerlendirmelerinde yol gosterebilmek amaci ile dis analiz teknigi ele alinmustir. Dis analiz
teknigi ile analizci bir sirkete ait finansal tablolardan yararlanarak sirketin piyasadaki genel
durumunu analiz etme imkanina sahip olmaktadir. Dig analiz teknigi olarak bir isletmenin 6z
sermaye karliligini, karlilik, etkinlik ve kaldira¢ oranlari ile sistematik olarak inceleyen DuPont
semasi analizinden yararlanilmisgtir.

Basitlestirilmis hali ile DuPont analizinde bir sirketin 6z sermaye karliligi, aktif karlilig:
ve kaldirag orani ile agiklanmaktadir (Ayrintili DuPont semasi i¢i bkz. Kose ve Simsek, 1999).
Oz sermaye karlilig1 orani (net kir / 6z sermaye), bir isletmenin 6z sermayesini ne kadar verimli
kullandigiin 6lgiitiidiir. Bu yonii ile finansal analizcilerin bir isletmeye iliskin yatirim karari
almada kullanacagi onemli bir orandir. Aktif karliligi orani (net kar / toplam aktifler), bir
isletmenin mevcut aktif biytikliikleri ile ne oranda kar elde edebildiginin gostergesidir. Boylece,
isletmenin var olan aktiflerini yonetmedeki basarisi izlenebilmektedir. Kaldirag orani (toplam
aktifler / 6z sermaye), bir isletmenin varliklarinin ne kadarlik 6z sermaye ile finanse edildiginin
Olciisiidiir. Finansal analizciler i¢in kaldirag¢ oranlari, ilgilenilen isletmeye dair bir finansal risk
gostergesidir.

Oz sermaye karliligmin, karlihik, etkinlik ve kaldirag oranlari ile arasindaki baglanti
(1)’deki gibidir:
Net Kér y Net Satiglar y Toplam Aktifler
Net Satislar Toplam Aktifler Oz Sermaye

KARLILIK ETKINLIK KALDIRAC

Oz Sermaye Karliligi= 1)

Bu ¢alismada, Tiirkiye’de 2010-2014 yillar1 arasinda faaliyet gosteren 16 adet hayat ile
hayat ve emeklilik sirketlerinin 6z sermaye karlilig1, aktif karlilig: ve kaldirag oranlari bakimindan
klasik ve bulanmik yaklagimlarla smiflandirilmasit hedeflenmektedir. Bu sirketlerin adlari,
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calismanin incelenmesinde kolaylik saglamasi agisindan atanan kodlar ile birlikte Tablo 1°de

verilmektedir.

Tablo 1: Sigorta Sirketlerinin Adlar1 ve Kodlar:

Kod Sirket Kod Sirket Kod Sirket
S1  Acibadem Saglik ve S7 Halk Hayat ve S12 Groupama
Hayat Emeklilik Emeklilik
S2  Aegon Emeklilik ve S8 Civ Hayat S13 Mapfre Genel
Hayat Yasam
S3 Allianz Hayat ve S9 Demir Hayat S14 New Life Yasam
Emeklilik
S4 Anadolu Hayat S10 Ergo Emeklilik S15 Vakif Emeklilik
Emeklilik ve Hayat
S5 AvivaSA S11 Garanti S16 Ziraat Hayat ve
Emeklilik Emeklilik
S6 Axa Hayat
Emeklilik

Tablo 1’de verilen 16 adet sigorta sirketinin 2010-2014 yillarinda 6z sermaye karlilig,
aktif karliligi ve kaldirag oranlarina iligkin durumlari sirasiyla Sekil 1-3’de gosterilmektedir.

Sekil 1: Sigorta Sirketlerinin 2010-2014 Yillarinda Oz Sermaye Karlihgi Oranlar:
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Sigorta Sirket Kodu
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Sekil 2: Sigorta Sirketlerinin 2010-2014 Yillarinda Aktif Karlihigi Oranlari
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Aktif Karhihig Orani

Sigorta Sirketi Kodu

Sekil 3: Sigorta Sirketlerinin 2010-2014 Yillarinda Kaldira¢g Oranlari

42010 «i=201] =le=20]12 =213 =e=2014

A

Kaldira¢c Oram

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16
Sigorta Sirket Kodu

2. KLASIK VE BULANIK OBEKLEME YONTEMLERI

Gergek diinyada ilgilenilen bir olay, olgu veya sistemin tanimlanmasi ve aciklanmasinda
her birim i¢in ayn1 anda Olgiilebilen bir veya daha fazla degiskenden yararlanilmaktadir. Bu ¢ok
sayida degisken arasindaki az veya ¢ok iliskinin (bagintinin) sonug ¢ikariminda ¢ok degiskenli
istatistiksel analiz tekniklerinin kullanimi yaygindir. Kiimeleme (6bekleme) analizi, bir sistem
bilesenlerinin (degiskenlerinin) birimleri bakimindan benzerlik veya benzememe durumlarim ele
alarak siniflandiran bir ¢ok degiskenli istatistiksel analiz teknigidir. Klasik kiimeleme analizinde
uzaklik matrisi ile birimleri uygun gruplara atama gercgeklestirilmektedir. Bu gruplarin
belirlenmesinde i) agamali (hiyerarsik) kiimeleme yoOntemi, ii) asamali olmayan (hiyerarsik
olmayan) kiimeleme yontemlerinden yararlanilmaktadir. Asamali olmayan kiimeleme yontemleri
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boliimleyici kiimeleme algoritmalari ile verilmektedir (Hand vd., 2001). Bu klasik yontem ile
arastirmaya konu olan sistem birimlerinin ortak o6zelliklerini yansitan siniflandirma yapilari
ortaya konulmaktadir. Boylece, bu sinif yapilar1 ve icerdikleri birimler icin genel tarifler
olusturulabilmektedir. Herhangi bir sinifta yer alan birimler benzerlikleri bakimimdan homojen
bir grubu tarif etmektedir. Ote yandan, birimler benzememe durumlarmi yansitan birbiri ile
heterojen gruplar igerisinde toplanmaktadir. Bu noktada, arastirmacilar (karar vericiler,
analizciler vb.) kiimeleme analizi ile olusturulan gruplar ve tarifleri {izerinden sisteme iligkin karar
verme slire¢lerini tamamlayabilmektedir. Ancak, klasik anlamda kiimeleme (6bekleme) analizi
birimleri gruplara atamada kesin bir yaklasim ortaya koymaktadir. Burada, karar vericilerin grup
tarifleri igin Onerilen s6zel ifadeleri algilamalarindaki farkliliklar1 kavramsal belirsizlige neden
olmaktadir.

Zadeh (2005) belirsizlik kavramini bilginin bir 6zelligi olarak tarif etmektedir.
Belirsizlikler temelde tizerinde calisilan verinin yapisi, ¢oziimlemede kullanilan 6lgme-
degerlendirme sisteminin yapisi ve karar verme siirecinde etkin olan karar vericilerin diigiince
yapisi kaynakli olmak {izere ii¢ kisma ayrilmaktadir. Belirsizlik kaynaklar: bir biitiin olarak ele
alindiginda, karar verme siireclerinde 6zellikle kavram kaynakli algi belirsizlikleri karsisinda
Zadeh (1965) tarafindan literatiire mal edilen bulanik mantik ve tiyelik dereceleri sayesinde daha
yerinde ve tutarli sonuca ulasilabilmektedir. Bu ¢alismada, kiimeleme (6bekleme) analizi sonucu
belirlenecek gruplar ve tarifleri i¢in alg1 belirsizliklerini incelemede klasik ve bulanik 6bekleme
(kiimeleme) yontemlerinden yararlanilmaktadir. Klasik obeklemede, birimleri benzerliklerine
gore siniflandirmada kesin atamalar s6z konusu iken, bulanik dbeklemede birimler, {iyelik
derecelerine gore dbege ait olma yaklasimi ile siniflandirilmaktadir. Sigorta sirketlerinin 6z
sermaye karliligi bakimindan finansal performanslarinin siniflandirilmasinda, klasik ve bulanik
obekleme teknikleri igerisinden, sirasiyla, k-ortalama ve Bulanik Obek Ortalamalari (BOO)
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Her iki algoritmada, birimlerin benzerlik durumlarina goére
simiflandirilmasinda 6zel olarak Oklid uzaklik 6lgiisiinden yararlanilmaktadir.

2.1. k-ortalama Algoritmasi

En eski klasik 6bekleme (kiimeleme) algoritmalarindan biri olan k-ortalama algoritmasi
1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir. Algoritmada amag, n adet gozlemin
niteliklerine gore k parcaya ayrilmasidir. k-ortalama algoritmasi ile yapilan siiflandirmada
birimler sadece bir 6bege (kiimeye) ait olabilmektedir. Bu algoritmada, 6bek i¢i toplam degisim
en kiiciiklenmektir. Amag fonksiyonu (2) ile verilmektedir:

LS 2
J =ZZij—viH )
i1 1
Burada X; : X ={X, X,,..., X, } deki j. gdzlem degeri; V; :V =[V,,V,,...,V, | merkezler
vektoriiniin i. 6bek merkezini gostermektedir.
X :{Xl,XZ,..., Xn} veri kiimesi olmak {izere k-tane kiimenin {Cl,Cz,...,Ck} k-

ortalama algoritmasi ile bulunma adimlar1 agagida verilmektedir (bkz. Hand vd., 2001):

Adim 1. k: Kiime (5bek) sayisin1 ve iter: iterasyon sayisini belirle.

iI=1,2,...,k olmak {izere, X veri kiimesinden rasgele olarak V; merkezini seg.

Adim 2. C, kiumelerindeki degisimler gergeklesitken (1=1'den iter’e) kiimelerde
asagidaki adimlari yap:

e i=12,.. kigin
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C, Z{XE X |[x=vi||<[x=w].1 =1...k;] ;ti}
e Yeni kiilme merkezlerini hesapla:

i=1,2,...k igin v, =Ci deki noktalarin vektor ortalamasini bul.

t=iter ise DUR.

Denetimsiz atama yoOntemi olarak bilinen k-ortalama algoritmasi i¢in en uygun
siniflandirma yapilarinin belirlenmesi amaciyla bazi gecerlik indeksleri gelistirilmistir. Klasik
Obekleme (kiimeleme) yontemleri ile yapilan calismalarda uygun obek (kiime) sayisinin
belirlenmesinde Calinski ve Harabazs (1974), Davies ve Bouldin (1979), Krzanowski ve Lai
(1985) ile Silhouette (Rousseuw, 1987) gecerlik indeksleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
calismada, k-ortalama algoritmasi i¢in Silhouette gegerlik indeksinden yararlanilmaktadir.

Rousseuw (1987) her bir birimin atandig1 kiimeye uygunlugunu belirlemek amaci ile
Silhouette indeksini gelistirmistir. a(x;): i. birimin yer aldigi kiimedeki diger birimlere olan
ortalama uzakliklar1 (farkliliklari; benzememe durumlari); b(x;): i. birimin diger kiimelerdeki
tiim birimlere olan ortalama uzakliklarin minimumu olmak {izere, i. birim i¢in Silhouette indeks
degeri:

. bx)-a(x)
) = ks @(x),b(%) ©)

ile hesaplanir. sil(x;) , -1 ile 1 arasinda deger almaktadir. sil(x;) = 1 veya sil(x;) = —1
ise i. birim i¢in sirasiyla dogru veya yanlis siniflandirilmustir denilir. sil(x;) = 0 ise i. birim iki
kiime arasindadir. Tiim kiimelemenin kalitesi, (4)’deki formiil kullanilarak hesaplanan ortalama
Silhouette degeri ile Olciilmektedir:

siI(C):%Zn:sil(xi) (4)

Maksimum ortalama Silhouette degerine karsilik gelen kiime sayist uygun kiime sayisi
olarak alinmaktadir (Rousseuw, 1987). Bu degerin 0.50’in {izerinde oldugu durumlar i¢in uygun
kiime say1s1 ve dolayisiyla uygun kiimelemeye ulasilmaktadir.

2.2. Bulamk Obek Ortalamalar1 Algoritmasi

Bulanik &bekleme (kiimeleme) algoritmalar igerisinde en iyi bilinen Bulamk Obek
Ortalamalar1 (BOO) algoritmas, ilgilenilen tiim degiskenler bakimindan birimleri Sbege ait olma
derecesine gore siniflandiran bir yontemdir. BOO algoritmasi, Bezdek (1981) tarafindan (5) ile
verilen bir en iyileme problemi olarak gelistirilmistir:

minJ (U,V)= Zn: 2.U (ij Vi H)A

C
j=1 i=1
c n

O<u; <1, Vi, j; D u; =1, vk; 0< ) u; <n, Vi

j=1

®)

[y

Burada, J minimize edilen amag fonksiyonu, ||.||a normu x; veri vektorii ve vi bulanik 6bek
merkezi arasindaki benzerligi tanimlayan mesafedir. Ozel olarak, A = | Oklid normunu, A =COV
"1 ise Mahalonobis normunu, vs. gostermektedir.

BOO algoritmasinin Lagrange carpanlari ydntemi ile bulunan iiyelik fonksiyonu ve
merkezi, sirastyla, (6) ve (7)’ deki gibidir:
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H 2/(m-1) |~
(v
] it-1
Uy, = A (6)

=1 HXJ _V"tfluA

n m

Z;,(Uu) X|

__ =

Vi =————— @)

)

BOO algoritma adimlar1 asagida verilmektedir (bkz. Tiirksen, 2006):

[a

j=

Adim 1. c: Obek (kiime) sayisini, m: Bulaniklik mertebesini, iter: iterasyon sayisini ve ¢:
Hata sayisim belirle.

Adim 2. Baslangi¢ 6bek merkezlerini bul.
Adim 3. t=1 den iter.

e Gozlemlerin merkeze olan uzakliklarini hesapla:

d 0w ) =[x v

J
o Upyelik derecelerini (6) ile hesapla.

o Merkezleri (7) ile hesapla.
o Eger, t=iter ve Hvi’t —viHH <eg

ise DUR.

Denetlenememe 6zelligine sahip olan bulanik 6bekleme algoritmalarinda klasikten farkl
olarak uygun oObek sayisinin yani sira uygun bulaniklik mertebesinin de belirlenmesi
gerekmektedir. Bu nedenle, bulanik 6bekleme algoritmalarini destekleyici olarak gelistirilmis
birgok dbek gecerlik indeksi bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 Bezdek (1974a-b), Fukuyama ve
Sugeno (1989), Xie ve Beni (1991), Kim ve Ramakrishna (2005)’in gelistirdikleri 6bek gecerlik
indeksleridir. Bu calismada, BOO algoritmasi icin (8) ile verilen Xie-Beni gegerlik indeksinden
yararlanilmaktadir.

> > up fx; v
Vyg (U) = 17 (®)

n(min {jv -}

3. TURK SIGORTA PiYASASINDA FiNANSAL PERFORMANS SINIFLANDIRMASI

Bu ¢alismada amag, Tiirk sigorta piyasasinda 2010-2014 yillar arasinda faaliyet gosteren
16 adet hayat ile hayat ve emeklilik sirketlerinin finansal performansini dis analizci gozii ile
incelemektir. Bu nedenle, 16 adet sigorta sirketinin ilgilenilen yillar icerisinde 6z sermaye
karliligi, aktif karlihigr ve kaldirag oranlart hesaplanarak 80x3 boyutlu finansal performans veri
taban1 olusturulmustur. Oncelikle, bu veri tabani bakimindan sirketlerin klasik 6beklenme
yapilarini belirleme ¢alismasinda uygun kiime (6bek) sayisinin se¢imi igin Silhouette indeksi
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degerleri hesaplanmistir. Sekil 4-a’da olusturulacak kiime kalitesini ortaya koyan ortalama
Silhouette indeks degerleri gosterilmektedir. Maksimum ortalama Silhouette indeks degerine gore
uygun kiime sayisi iki olarak belirlenmistir. Buna gore, sirketlerin finansal performansina iliskin
k-ortalama algoritmasi sonucu klasik 6beklenme yapilari Sekil 4-b’de verilmektedir.

) Sekil 4: (a) Ortalama Silhouette Indeks Degerleri, (b) k-ortalama Sonucu
Obeklenme Yapisi

E - . . . i i . O kiime-1 (Sbek-1) @ kiime-2 (8bek-2)]
I [ ]
0.7 L °®

_ 05 o os
L] I g o o°°
X o )
[} -
2 65¢ 20 ooy
g 2| o -
o
=3
2 o] 205/ °® o9
n E O
I " g o
0.55 ) 1
[ ] [e]
1
I o
L}
3 4 5 6 7 8 1—(?.25 02 -015 -01 -0.05 0 0.05 01 015
v kiime (6bek) sayisi Aktif Karhlik Orant
(a) (b)

Ote yandan, bulamk &bekleme calismasinda, en uygun 6bek sayist ve bulamklik
mertebesi ikilisinin belirlenmesi i¢in (8) ile verilen Vxg gecerlik indeksi degerleri hesaplanmistir
(bkz. Sekil 5-a). Buna gore, en uygun 6bek sayist ve bulaniklik mertebesi ikilisi (C*=2, m*=2)
olarak belirlenmistir. BOO algoritmasi sonucu sirketlerin finansal performanslari bakimindan
Obeklenme yapilar Sekil 5-b’de gosterilmektedir.

Sekil 5: (a) Vxe Gegerlik indeksi Sonucu, (b) BOO Algoritmas1 Obeklenme Yapisi

-
1.4 T T O obek-1 (kime-1) ®  Gbek-2 (kiime-2)
I il [ S—— 1 | 0%, - ~A |
=== m=2.0 Y3 o %90
-1'2 I === = m=2.6 ,’ o ® o 5
0.8 O

. Lm /

zg 1 ’
I /
2 osll p-=--o B 06
forns ,, £ 0.

8 . / =

gfos =

d I 2 04r
> w04 R

_____
I 02 e
0. o o
°
L}
0 : . : : . . . .
2m 3 4 5 6 7 8 -9.5 -1 -0.5 0 0.5 1
= Sbek (kiime) sayist Ozsermaye Karlilig1 Orant

Klasik ve Bulanik Obeklenme yapilarini karsilastirmak amaci ile Sekil 5-b’deki iiyelik
degerlerinin 0.5 den biiyiik esit olanlari {uij >0.5,i=1,2ve j=1, 2,...,80} se¢ilmistir. Buna

gore, 16 adet sigorta sirketinin her iki algoritma ile belirlenen iki 6bege atanma sonuglar1 benzer
¢ikmugtir. Sirketlerin finansal performans diizeyleri iki adet sozel terim ile tarif edilebilir. Buna
gore, 2010-2014 yillarina iligkin sirketlerin finansal performanslari i¢in 6nerilen sézel ifadeler ile
0z sermaye karliligi, aktif karlilig1 ve kaldirag orani araliklar1 Tablo 2°de verilmektedir.
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Tablo 2: Finansal Performans i¢in Onerilen Sozel ifadeler ve Arahklar

Onerilen Sozel Degisken Oz Sermaye Aktif Karliligi Kaldirag Orant
Yil . .. Karlilig1 Orani Orani
(Finansal Performans diizeyi)
Diisiik > Obek-1 (0) [-1.064,-0.299] [-0.150,-0.040] [2.648,13.651]
2010 Yiiksek >Obek-2 (*) [-0.060,0.709] [-0.017,0.143] [2.646,27.506]
Diisiik > Obek-1 (0) [-0.639,-0.456] [-0.142,-0.068] [3.219,9.441]
2011 Yiiksek > Obek-2 (*) [0.002,0.431] [0.001,0.123] [2.544,25.430]
Diisiik > Obek-1 (0) [-0.810,-0.477] [-0.131,-0.074] [3.634,10.975]
2012 Yiiksek > Obek-2 (*) [0.084,0.463] [0.008,0.105] [1.567,29.391]
Diisiik > Obek-1 (0) [-1.299,-0.569] [-0.137,-0.062] [9.233,9.463]
2013 Yiiksek > Obek-2 (*) [-0.152,0.577] [-0.009,0.105] [1.664,37.380]
Diisiik > Obek-1 (0) [-0.512,-0.243] [-0.215,-0.049] [1.128,10.014]
2014

Yiiksek = Obek-2 (*)

[-0.168,0.532]

[-0.016,0.073]

[2.156,45.445]

2010-2014 y1llar1 arasinda 16 adet sigorta sirketinin diisiik ve yiiksek finansal performans

diizeyleri bakimindan siniflandirmalar1 Tablo 3’de verilmektedir.

Tablo 3: 2010-2014 Yillar igin Sigorta Sirketleri ve Finansal Performans Diizeyleri

Yil Diisiik (Obek-1) Yiiksek (Obek-2)

2010 S2, S8, S10, S14 S1,S3, S4, S5, S6, S7, S9, S11, S12, S13, S15, S16
2011 S2, 510 S1, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S11, S12, S13, S14, S15, S16
2012 S2, 510 S1, S3, S4, S5, S6, S7, S8, 89, S11, S12, S13, S14, S15, S16
2013 S2, 510 S1, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S11, S12, S13, S14, S15, S16
2014 S2, S8, S14 S1, S3, S4, S5, S6, S7, S9, S10, S11, S12, S13, S15, S16

Not: Sirket kodlari igin bkz. Tablo 1.

Klasik ve bulanik 6bekleme algoritmalart sonucu olusturulan siniflara birimlerin en az
hata ile atanmasi istenilmektedir. Siniflandirma dogrulugunun incelendigi ¢ok degiskenli bir
modelde yer alan bagiml degisken nominal Slgekli olmaktadir. Bu durumda, ¢ok degiskenli
istatistiksel analiz tekniklerinden diskriminant (ayirma) analizi veya lojistik regresyon analizi
kullanimlar1 yaygindir. Lojistik regresyon analizi varyans homojenligi ve normallik
varsayimlarinin - saglanmadigr durumlarda diskriminant analizinin bir alternatifi olarak
kullanilmaktadir. Cok degiskenli normallik varsayiminin smanmasi i¢in birgok yontem
gelistirilmistir. Bunlar igerisinde en yaygin kullanilan1 Mardia (1970)’nin ¢ok degiskenli ¢arpiklik
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ve basiklik dlgiilerine dayali gelistirdigi testtir. Bu ¢caligmada yer alan 6z sermaye karlhiligi, aktif
karlilig1 ve kaldirag oranlarina iliskin ¢ok degiskenli normallik varsayimi Mardia testi sonuglarina
(¢ok degiskenli carpiklik ve basiklik testleri igin p-degerleri<0.001) gore saglanmamaktadir.
Normallik varsayiminin saglanmamast durumu, 6bekleme (kiimeleme) analizi uygulamalarinda
g6z ardi edilebilmektedir. Bu kapsamda, k-ortalama ve BOO algoritmalar ile sigorta sirketlerinin
finansal performanslari bakimindan dogru bir bigimde Obeklere ayrilip ayrilmadigi lojistik
regresyon analizi ile incelenmektedir. Ayrica, caligmada yer alan bagimsiz degiskenlerden (6z
sermaye karliligi, aktif karlilig1 ve kaldirag oranlarindan) hangisinin 6bekleme yapisinda (6bek1-
Obek?2 seklindeki iki diizeyli bagimli degisken {izerinde) etkili oldugu adimsal lojistik regresyon
yontemi ile tartigilmaktadir. Adimsal lojistik regresyon, teorik bir modeli sinamak yerine, kitleye
dayanan ¢oklu dogrusal baglanti probleminin oldugu durumda modele girecek en iyi degisken
setinin belirlenmesi amaci ile kullanilmaktadir (Albayrak, 2006).

Oncelikle, tek bagimsiz degiskenli lojistik regresyon analizi sonuglarina bakildiginda,
sirketlerin siniflandirmasinda 6z sermaye karlilig1 ve aktif karlilig1 oranlarmin istatistiksel olarak
onemli birer etken oldugu (p-degerleri<0.001), kaldira¢ oraninin ise 6nemli bir etken olmadigi
(p-degeri=0.296>0.05) sonucuna ulagilmigtir. Adimsal lojistik regresyon sonuglarina gore ise, 6z
sermaye karliligi ve aktif karlilig1 oranlarimin modele eklenmesi gerektigine karar verilmistir
(modele degisken eklenmesi durumunun incelendigi kalint1 ki-kare istatistigi igin p-degeri<0.001
dir). Bu iki bagimsiz degisken ile olusturulan ¢ok degiskenli lojistik regresyon sonucunda, en
onemli etkenin 6z sermaye karliligi orani oldugu goriilmiistiir (p-degeri<0.05). Ayrica, model
gecerliligini stnamak amact ile Hosmer ve Lemeshow (1980) tarafindan gelistirilen uyum iyiligi
testi sonucuna gore (Ki-kare test degeri=1.916, sd=8, p-degeri=0.983>0.05), modelin anlaml
oldugu hipotezi reddedilememistir.

Son olarak, klasik ve bulanik 6bekleme algoritmalari ile belirlenen orijinal gruplardaki
atamalarin lojistik regresyon analizi ile dogruluk kontrolii sonuglar1 Tablo 4’de verilmektedir.
Tablo 4’e gore her iki algoritma sonucu orijinal “diisiik” ve “yiiksek” finansal performansa sahip
sirketlerin olusturdugu gruplarda %100 dogru atama gergeklestirilmistir.

Tablo 4: Sigorta Sirketlerinin Obeklenme Yapilarinin Gegerlilik Sonucu

Tahmini Grup Uyelikleri

Obek (Grup) Obek-1 Obek-2 Toplam
Orijinal  Sayi Obek-1 13 0 13
Obek-2 0 67 67
% Obek-1 100,0 0 100,0
Obek-2 0 100,0 100,0

SONUC

Sigorta piyasasi, ekonomik gelismeler ve biiytime ile paralel bir ilerleme gostermektedir.
Gelismis ve gelismekte olan tiim iilkelerde kendisini gésteren bu ilerleme nedeni ile sigorta,
kiiresel ve iilke ekonomilerinde temel bir gosterge halini almstir. Sigorta sirketleri finansal alt
yap1 olanaklar1 dahilinde pazarda giiglii bir konuma gelebilmektedirler. Gerek sirketler gerekse
yatirimeilari i¢in finansal performans degerlendirmeleri karar almada yol gostericidir. Bu
calismada, sirket digt finansal analizciler igin yatirim karari almada etkili bir yontem olan DuPont
analizi ile Tiirk sigorta piyasasinda bir degerlendirme ele alinmustir. Tiirkiye’de 2010-2014 yillar
arasinda faaliyet gosteren 16 adet hayat ile hayat ve emeklilik sirketinin DuPont y6ntemi
degerlendirmeleri (6z sermaye karliligi, aktif karlilig1 ve kaldirag oranlari) bakimindan benzerlik
durumlari incelenmistir. Bu nedenle, klasik ve bulanik 6bekleme yontemlerinden k-ortalama ve
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BOO algoritmalar1 kullamlmgtir. Her iki algoritma ile olusturulacak obeklerin kalitesinin
belirlenmesinde etkili olan, sirasiyla, Silhouette ve Xie-Beni gecerlik indekslerinden
yararlanilmistir. Bunun sonucunda, sirketler “Diisiik” ve “Yiiksek” finansal performans
diizeylerine gore smiflandirilmiglardir. Klasik ve bulanik 6bekleme algoritmalari ile elde edilen
siif yapilarinin benzer oldugu goriilmistiir. 2010 yilinda Aegon Emeklilik ve Hayat, Civ Hayat,
Ergo Emeklilik ve Hayat ile New Life Yasam; 2011-2013 yillar1 arasinda Aegon Emeklilik ve
Hayat ile Ergo Emeklilik ve Hayat; 2014 yilinda Aegon Emeklilik ve Hayat, Civ Hayat ile New
Life Yasam sirketlerinin “Diisiik” finansal performans diizeyi olarak tarif edilen &bekte yer
aldiklar1 goriilmistiir. Son olarak, lojistik regresyon analizi ile 16 adet sigorta sirketinin
olusturdugu siif yapilarinin %100 gegerlilige Sahip oldugu ortaya ¢ikarilmis ve adimsal degisken
secimi yontemi ile dbek yapisinin olugsmasinda en 6nemli etkenin 6z sermaye karlilig1 orant
olduguna karar verilmistir.

Sigorta piyasasinin gelisimi, sosyo-ekonomik ve refah diizeyin gelismesi, kiiresel ve iilke
ekonomileri arasindaki iligkilerin giiclenmesi agisindan 6nem arz etmektedir. Bu baglamda, Tiirk
sigorta piyasasinin daha ileri diizeye gelmesi ve tiim finansal analizciler igin bilimsel tekniklere
dayal1 degerlendirmelere gidilmesi gerekmektedir.
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