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Oz

Bu ¢alismada Tiirkiye 'de hayat disi sigorta sektériinde faaliyet gésteren ve 2019 yilinda en yiiksek pazar payina
sahip ilk 20 sirket icerisinde yer alan 11 sigorta sirketinin kredi derece notu tahmin edilmistir. Calisma donemi
olan 2009-2019 yillar: arasindaki mali tablo verileri kullanilarak diizenli verilerine ulasilabilen ve yilsonu mali
tablolarin elde edildigi yildan sonraki yil igerisinde kredi derece notu verilmis olan 11 sigorta sirketinden 69
ornek alimmistir. Kredi derece notunun verilmesinden onceki yilsonu bilanco, gelir tablosu ve nakit akim
tablolarindan elde edilen 13 nicel degisken ve borsaya kayith olup olmadig: bilgisini iceren bir nitel degisken
kullamilmistir.  Sigorta sirketlerinin yilsonu mali tablolarindan elde edilen verilerle bir sonraki yil icin
Standard&Poors Derecelendirme Kurulusunun notlart baz alinarak Yapay Sinir Aglari (ANN) ve En Yakin k-
Komgsu Algoritmasi (KNN) ve NaiveBayes Algoritmasi kullanilarak analizler gerceklestirilmistir. 10 katli ¢apraz
dogrulama yonteminin kullanildigr calismada tahmin performanst en yiiksekten diisiige dogru sirasiyla ANN
(%698,55), KNN (%95,65), NaiveBayes (%85,51) olarak sumiflandirma basarist géstermistir. Bu arastirmada
kullanilan iki makine dgrenmesi yontemi olan ANN ve KNN, istatistiksel bir yontem olan NaiveBayes’e gore
daha yiiksek dogrulukla siniflandirma ve tahmin performanst gostermistiv. Bu sonug, ilgili tiim kesimlerin hali
hazirda kullandiklart tahmin modelleri icerisine basta ANN ve KNN olmak iizere bu calismada kullanilan tiim
modelleri dahil edebileceklerini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Sigorta Sirketleri, Kredi Derece Notu, Yapay Sinir Aglari, En Yakin k-Komsu Algoritmasi,
NaiveBayes Algoritmasi.

Abstract

In this study, credit rating of 11 insurance companies that are operating in the non-life insurance sector of
Turkey and among the top 20 companies with the highest market share in 2019 were predicted. 69 samples were
taken from 11 insurance companies, whose regular data could be accessed using the financial statements
between 2009-2019 and whose credit rating was done after the year when year-end financial statement data
were collected. 13 quantitative variables obtained from the year-end balance sheet, income statement and cash
flow statements prior to the credit rating, and a qualitative variable containing information whether they were
registered to the stock exchange or not were used. Analyzes were carried out using Artificial Neural Networks,
the Nearest K-Neighbor Algorithm and NaiveBayes Algorithm based on the data obtained from the year-end
financial statements of the insurance companies and the ratings of the Standard&Poors Rating Agency. In the
study using 10-fold cross-validation method, the prediction performance from the highest to lowest was as the
closest Artificial Neural Networks (98.55%,), k-Neighbor Algorithm (85.65%), NaiveBayes Algorithm (85.51%),
respectively. ANN and KNN, two machine learning methods used in this study, showed higher classification and
prediction accuracy than NaiveBayes, which is a statistical method. This result shows that all the models used in
this study, especially ANN and KNN, can be included in the prediction models currently used by all parties
concerned.

Keywords: Insurance Companies, Credit Rating, Artificial Neural Networks, K Nearest Neighbor Algorithm,
NaiveBayes Algorithm.

1 Bu galisma, 23-25 Eyliil 2020 tarihleri arasinda gerceklestirilen 19. Uluslararas1 Isletmecilik Kongresi’'nde “Sigorta
Sirketlerinin Kredi Derecelendirmesinde Makine Ogrenmesi Yontemleri Performansmin Karsilastirilmast: Tiirkiye Ornegi”
baglikl1 s6zIii sunum tebligin genisletilmis ve son sekli verilen halidir.
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1. GIRIS

Bir finansal sistemin dogru bir sekilde islemesi ekonomik faaliyetlerin yiiriitilmesinde ¢ok dnemlidir.
Sigorta sektorii temel olarak ekonomik birimlerin risklerini transfer etmelerine izin vererek ekonomik
biliylimeye katkida bulunur. Sigorta sirketleri ekonomik birimlerin ¢ok riskli olarak kabul ettikleri
islemleri {istlenmekte ve risk yonetimi uzmanliklarini uygulayarak riskleri azaltabilmektedirler
(Lelyveld wvd., 2011: 191). Sigorta sirketleri, finansal piyasalar sisteminin saglamligini
etkileyebildiklerinden finansal sistemin istikrar1 i¢in giderek daha 6nemli bir rol oynamaktadirlar
(Trichet, 2005: 65-66). Sigorta sektorii, bir yandan toplumun ekonomik olarak giiclendirilmesinde
kritik rol oynamakta, diger yandan giivenilir bir ortam olusturarak iiretim ve hizmet faaliyetlerinin
genisletilmesinin  Onilinli agmaktadir. Sigorta sirketleri, sigortacilik hizmetleri sunarak ekonomik
giivenligi saglamanin yaninda aldig1 prim ile 6dedigi tazminat arasindaki zamanda elindeki fonlarin
bir kismini uzun vadeli yatirim araglarinda degerlendirerek iiretim ve yatirimlari desteklemektedirler
(Khodamoradi vd., 2014: 150).

Kredi notu, bir bireyin, isletmenin veya {iilkenin kredibilitesinin Ol¢lilmesi anlamina gelir.
Derecelendirme notu, tahvil ihra¢ edecek veya bagka sekillerde borglanacak bir isletmenin 6deme
yetenegi ve istekliligini yansitan sembolik bir gostergedir. Finansal piyasalarin kiiresellesmesiyle
birlikte, kredi derecelendirme sirketlerinin hizmetlerine duyulan ihtiya¢ her gecen giin daha ¢ok
hissedilmektedir (Fowzia ve Debnath, 2008: 2). Yoneticiler kurumsal mali gii¢lerinin yeterliligi ve i¢
kontrol sistemlerinin etkinligi gibi hususlar hakkinda isletme disindaki taraflara (6rnegin yatirimcilar)
bilgi vermek i¢in belirli araliklarla kredi derecelendirmeleri talep etmektedirler (Adams vd., 2003:
542). Polige sahipleri risk gerceklestiginde police risk bedelinin tahsili konusunda sigorta sirketine
giiven duymak istemektedir. Bu nedenle sigorta sektdrii ve diger finansal hizmet sektorlerinde dig
kredi derecelendirmeleri 6zellikle 6nemlidir (Adams vd., 2003: 540).

Bir derecelendirme kurulusu tarafindan finansal giiciin degerlendirilmesinde 6nemli olan,
sigorta sirketinin poli¢e sahibine olan yiikiimliiliikklerini yerine getirme kabiliyetidir. Yatirimcilar ve
police sahipleri, sigorta sirketlerinin derecelendirilmesi sonucu risklerin piyasa katilimcilarina
gergekei bir sekilde sunulmasini beklemektedirler (Ciumas vd., 2015: 1494). Derecelendirme
kuruluslar1 tarafindan verilen derece notlari, sigorta sirketlerinin finansal durumu hakkindaki
goriislerini ve polige sahiplerine kars1 yiikiimliiliiklerini yerine getirme yeteneklerini gostermektedir.
Derecelendirme notlarinin diismesi ilgili kesimler tarafindan yakindan izlenir ve bir sigorta sirketinin
yeni miisteri kazanma ve mevcut misterileri elde tutma becerisini 6nemli Olciide etkileyebilir.
Derecelendirme notu diisiirme sOylentileri bile 6nemli oranda miisteri kaybina neden olabilir ve bu
durum ilgili sigorta sirketinin finansal sorunlarini daha da artirmaktadir (Ciumas vd., 2015: 1495).
Sigorta sirketleri, not diisiirme riskine karsi hassastirlar. Daha yiiksek derecelendirme notlar1 alan
sigorta girketleri piyasaya ve hane halkimma olumlu bir mali durumu oldugu konusunda sinyal
vermektedir. Sigorta sirketlerinin itibarlarin1 korumak i¢in iyi derecelendirme notlarini yansitmasi
zorunludur (Sharma vd., 2018: 8).

Sigorta sirketlerinin finansal yonden giiglii olup olmadig1 i¢ ve dis derecelendirmeyi igeren
kapsamli bir incelemeyle belirlenir. Bankalar ve biiyiilk sanayi kuruluslari igin derecelendirme
belirleyicileri hakkinda ¢ok sayida arastirma yapilmistir. Bununla birlikte, sigorta sirketlerinde
derecelendirme belirleyicileri hakkindaki akademik literatiir ¢ok simirhidir. Sigorta sirketleri riskleri
sigorta kapsamina almasi, bankalarin kredi riski tiirevlerini satin almasi ve birgok kredi riskinde
dolayl olarak taraf olduklari i¢in kredi riski piyasasinda ¢ok énemli kurumlardir. Bu nedenle sigorta
sitketlerinin derecelendirilmesi konusunda literatiirde yer alan eksikligin giderilmesi oOzellikle
onemlidir (Florez-Lopez, 2007: 1488-1489).

Literatiir taramasi sonucunda ¢ogunlukla bankalar ve borsada islem goren firmalar tizerinde
derecelendirme yapilarak derece notu verildigi goriilmektedir. Sigorta sirketlerine ait yilsonu mali
tablo verileri ve mali tablolara dayali olmayan degiskenler kullanilarak bir sonraki yil icerisinde
verilecek kredi derece notunun tahmin edilmesine yonelik bir ¢alismaya yurti¢inde rastlanmamis, yurt
disinda ise ¢ok nadir ¢alisma yapilmisgtir. Yurt disinda yapilan ¢aligmalar ise ¢aligma donemi, veri seti,
caligmada kullanilan degiskenler, kullanilan yontem ve analiz parametreleri yoniinden bu ¢alismadan
ayrilmaktadir. Arastirma konusunun, sigorta yaptiracak olanlar, diizenleyici ve denetleyici kurumlar,
sigorta sirketi yoOneticileri, bagimsiz denetgiler, yatirimeilar, finansal uzmanlar, aragtirmacilar gibi
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cesitli taraflarin ilgisini ¢ekebilecegi diigiiniilmektedir. Bu nedenle aragtirma ile sigorta sirketlerinin
kredi derece notunun tahmin edilmesi konusunda literatiirdeki dnemli bir boslugun doldurulabilecegi
ve literatiire katki saglayabilecegi diisliniilmektedir. Caligmanin birinci boliimiinde giris, ikinci
boliimiinde sigorta sirketlerinin derecelendirilmesi, i¢iincii boliimde literatiir taramasi, dordiincii
boliimde yontem ve veri seti, besinci boliimde sonug yer almaktadir.

2. SIGORTA SIRKETLERININ DERECELENDIRILMESI

Sigorta sektorii ekonomi i¢in biiyiik 6nem tagimakta, bireylerin ve firmalarin risklerini tstlenebilecek
olan kuruluslara aktarmalari igin bir aracilik roliinii iistlenmektedir. Bu sekilde bireysel olarak altindan
kalkilmast giic olan yiiksek maliyetli projeler gerceklestirilerek ekonomik biiylimeye katkida
bulunulmaktadir. Bankalar gibi sigorta sirketleri de hane halki ve firmalarin tasarruflarinin bir kismini
ekonomide finansal olmayan sektorlere yatirmaktadirlar. Bununla birlikte, sigorta sektdriiniin
bankacilik sektorii ile arasinda bilango yapisi gibi 6nemli bir fark bulunmaktadir. Genel olarak, sigorta
sirketleri yiikiimliiliikklerinin ortalama vadesi varliklarin ortalama vadesinden daha uzundur ve bu da
onlar1 miisterilerden gelebilecek zarar tazmin taleplerine karsi daha fazla savunmasiz hale
getirmektedir (Trichet, 2005: 67). Sigorta sirketi reasiirans ile riski liclincli bir tarafa devrederek
gelecekteki zararlarin sikligi ve biiyilikligii konusundaki belirsizligi azaltabilir ve dis ekonomik soku
atlatmasimi saglayabilir. Bir reasiirans sirketinin basarisizligi hem reasiirans hem de birincil sigorta
piyasasi icin biiylik zararlara neden olabilir. Bu nedenle sigorta sirketleri bir yandan reasiirans
sirketlerine riskin devredilmesi sonucu risk azalmasi ile diger yandan reasiirans girketlerinin
basarisizligi gibi durumlar arasinda bir denge kurmalidir (Lelyveld vd., 2011: 193).

Sigorta sirketlerinin kredi notlari, kredi derecelendirme kuruluglan tarafindan sigorta sirketleri
hakkindaki bagimsiz, giivenilir, tutarli ve tarafsiz bir goriistiir. Sigorta sirketlerinin kredi notlar1 belirli
bir sigorta policesi veya sozlesmesine 6zel degildir, sirketin genel olarak nasil performans gosterdigine
dair bir gostergedir. Bir sirkete verilen kredi derece notu, ilgili sirketi diinyadaki benzer sirketlerle
karsilagtirilabilir hale getirmektedir. Kredi derece notu, gelecekte bir sirketin nasil bir performans
gostermesinin beklendigini, bor¢larini geri 6deyip ddeyemeyecegini, tiiketicinin sigorta sirketlerini ve
trlinlerini tercih etmesini etkileyen, finansal yilikiimliiliklerini yerine getirip getirmediginin
degerlendirilmesine yardimei olmaktadir (Fowzia ve Debnath, 2008: 2-3).

Bir sigorta girketi iki ana faaliyeti ger¢eklestirmektedir. Bunlar; finansal riskleri karsilamak i¢in
sigorta primlerinin sigorta ettirilmesi ve prim gelirinin yatinm araglarinda degerlendirilmesidir.
Policelerden elde edilen primler, isletme giderlerini karsilamak, sozlesme yapilmis sigortalilarin
tazminatlarini 6demek ve gelecek igin rezerv biriktirmek amaciyla kullanilmaktadir. Uzun vadeli
sigorta sozlesmelerinde elde edilen primlerin bir kismi geliri artirmak igin pay senetlerine, tahvillere
ve diger finansal varliklara yatirilmaktadir. Sigorta sirketinin genis ve cesitli police portfoyline sahip
olmasina ragmen, riskler meydana geldiginde zararlarin karsilanmasi i¢in talep edilen miktar degisken
olmakta ve beklenen zararla ayni olmamaktadir. Bu nedenle, sigorta sirketinin olumsuz sartlardaki
yiikiimliiliklerini yerine getirebilmek i¢in yeterli tampon sermayeye sahip olmasi gerekmektedir
(Gestel vd., 2007:514). Sigorta sirketleri derecelendirmelerinin tahvil ihra¢ eden sigorta sirketlerine,
yatirimcilara ve tiiketicilere bazi yararlari bulunmaktadir. Tahvil ihra¢ eden sigorta sirketleri yiiksek
bir kredi derece notuna sahip oldugu durumda potansiyel yatirimcilar arasinda yiiksek diizeyde
giivenilirlige kavusmus olmaktadir. Ayrica kredi derecelendirmesine iliskin objektif goriisler alan
sigorta sirketi pay senedi piyasasina daha rahat ulasabilmektedir (Fowzia ve Debnath, 2008: 5-6).

Uluslararas1 alanda en onemli derecelendirme kuruluglart olarak Standard&Poor’s (S&P),
Moody’s ve Fitch bulunmaktadir. S&P ve Moody’s kredi derecelendirme kuruluglarinin toplam pazar
pay1 %80, Fitch’in pazar paymin %12 oldugu goriilmektedir. Sigortacilik alaninda AM Best, Moody’s,
Fitch ve Standard&Poor’sun (S&P) en ¢ok derece notu veren derecelendirme kuruluglari oldugu
belirtilebilir (Ciumas vd., 2015: 1495-1496). S&P’nin sigortacilik mali gii¢ derecesi bir sigorta
sirketinin sigorta poligeleri ve sdzlesmelerinde 6deme kabiliyeti ile ilgili giincel bir goriis icermektedir
(Shin ve Moore, 2003: 332). S&P, derecelendirme islemlerinin finansal bilgilerin incelenmesi ile
sinirl olmadigini belirtmektedir. Bununla birlikte, bir derecelendirme kararinin genellikle karlilik, faiz
orani, sermaye yapisi ve nakit akisi gibi finansal bilgilerden etkilendigini ancak bazen sanayi ve
yonetim kalitesi dahil olmak {izere ticari risk faktorlerinin de 6nemli olabilecegini belirtmektedir (Shin
ve Moore, 2003: 337).
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Derecelendirme kuruluslarina yoneltilen bazi elestiriler bulunmaktadir. Derecelendirmelerin
onemli finansal degiskenlerle iliskisinde degiskenlerin sigorta sirketlerinin derecelendirilme olasiligini
etkileyip etkilemedigine dair ve firmalarin gercek degeri hakkinda piyasaya sunulan bilgilerin
derecelendirilen sirket {izerindeki etkisi konusunda kesin bir bilgi bulunmamaktadir (Adams vd., 2003:
541). Derecelendirme siirecinde elde edilen finansal ve finansal olmayan bilgilerle birlikte belirlenen
derece notu paydaglarin karar vermesine yardimci olacak giiglii bir ara¢ olarak gorilebilir. Ancak,
derecelendirme siireci tiimiiyle seffaf degildir ve analizler ile belirleyicileri halka agik degildir.
Bdylece, paydaslarin derecelendirme bilgilerini analiz etmesi ve kullanmasi kisitli hale gelmektedir
(Sharma vd., 2018: 1-2).

Derecelendirme modelleri, finansal tablolardan, makroekonomik ve piyasa bilgilerinden elde
edilen aciklayict degiskenlere dayanan bir karsi taraf riskini belirleyen matematiksel karar araglaridir.
Kredi puanlama modelleri, iflas tahminlerine iliskin literatiirde ¢ok fazla ilgi gormiistiir. Olusturulan
kredi puanlama modelleri riskli ve az riskli firmalar arasinda ayrim yapmayi amaglamaktadir (Gestel
vd., 2007: 514). Sigorta sirketlerinin performansi sadece ilgili sirketin pazar degerini arttirmaya degil,
ayn1 zamanda sinai biiylimeye, dolayisiyla ekonominin genel olarak biiylimesine ve refahina katkida
bulunur. Oneminden dolay1, sigorta sirketlerinin finansal performansini dlgmek ve performansi
etkileyen faktorleri belirlemek i¢in kapsamli bir yontem kullanilmalidir (Sharma vd., 2018: 1-2).

3.LITERATUR INCELEMESI

Ambrose ve Seward (1988) calismalarinda 1969-1983 doneminde 84 sigorta sirketi tizerinde finansal
degiskenler ve kukla degiskenler kullanilarak kademeli bir lineer diskriminant analizi
gerceklestirmiglerdir. Calismada iflas tarihinden 6nceki alt1 yilin her biri i¢cin A.M. Best’in notlarin
kaydetmisler ve analizde elde edilen en iyi notlar1t A.M. Best’in notlar1 ile karsilagtirmiglardir. A.M.
Best’in finansal biiyiiklik derecelendirmesine iligkin kukla degiskenler iflas etmeyen ve iflas eden
sirketler arasinda etkisiz bir sekilde ayrim yapmistir. Bu, A.M. Best’in derecelendirme sisteminin iyi
yonetilen kiiciik firmalara karsi ayrim yapmadigi yoniinii hakli ¢ikarmaktadir. Arastirmanin sonuglari,
AM. Best’in derecelendirmelerini kullanarak sigorta sirketlerinin finansal giiciinii degerlendirme
konusundaki mevcut uygulamay1 dogrulamaktadir.

Adams vd. (2003) calismalarinda Ingiltere’de bulunan sigorta sirketlerinin derecelendirme
ihtimallerinin, derecelendirme belirleyicilerinin  ve kullanilan yontemlerin farklilik gdsterip
gostermedigini tespit etmislerdir. 1993 ve 1997 yillari arasinda A.M. Best tarafindan derecelendirilen
40 Ingiltere merkezli sigorta sirketine ait ve S&P tarafindan derecelendirilen en iyi 25 Ingiltere
merkezli sigorta sirketine ait bes yillik verilerle analiz gergeklestirmiglerdir. CAMEL kriterlerine
dayanan ve analize dahil edilen bagimsiz degiskenler kaldirag, karlilik, likidite, biiyiime, sirket
bliylikliigli, organizasyon sekli, reasiirans ve ticari faaliyetlerdir. Sonucta finansal kaldiracin
diismesinin, karlilik ve likidite seviyelerinin yiikselmesinin A.M. Best tarafindan derecelendirilme
olasiligina yol agtig1 hipotezini destekleyen giiclii kanitlar1 oldugunu bildirmislerdir. Ayrica kaldirag
ve S&P derece notu arasinda negatif iliski oldugu goriilmiistiir. Kisaca daha diisiik finansal kaldiragh
sigorta sirketlerine daha yiiksek S&P derecesi verilmesinin muhtemel oldugunu ileri stirmiislerdir.

Chen ve AnnWong (2004) ¢alismalarinda, Japonya, Tayvan, Malezya ve Singapur’da faaliyet
gOsteren sigorta sirketlerinin (hayat ve genel sigorta girketleri i¢in) finansal giiciiniin firmaya 6zgii ve
makro belirleyicilerini ¢oklu regresyon kullanarak incelemislerdir. Aragtirmanin birinci amaci sigorta
sirketlerinin finansal giiclinii ongoéren degiskenleri karsilastirmak; ikincisi dort Asya {iilkesindeki
sigorta sirketlerinin bor¢ 6deme durumlarini test etmek icin finansal oranlarla birlikte HHM modelini
(Hollman, Hayes and Murrey,1992) uygulamak ve i¢iincii olarak, ozellikle ekonomileri Asya Mali
Krizinden ciddi sekilde etkilenen Singapur ve Malezya’da faaliyet gosteren sigorta sirketlerinin mali
durumu Ttzerindeki etkisini degerlendirmektir. Sonug¢ olarak likidite oraninin, gelismekte olan
iilkelerdeki genel sigorta sirketlerinin finansal durumunu etkileyen onemli bir faktdr oldugu
bulunmustur. Farkli smiflandirma yontemleri kullanarak Asya ekonomilerindeki genel sigorta
sirketlerinin mali durumunu 6nemli 6l¢iide etkileyen faktorlerin firma biiyiikliigii, yatirim performansi,
likidite orani, faaliyet marjinda biiyiime oldugunu bulmuslardir.

Gestel vd. (2007) calismalarinda finansal oranlar ile derecelendirme arasindaki dogrusal
olmayan iliskiyi tespit edebilen gelismis istatistiksel teknikler kullanarak sigorta sirketlerini analiz
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etmislerdir. Aciklayici degiskenleri 7 kategoriye ayirmislardir: Sermaye yeterliligi, bor¢ ve kaldirag,
likidite, performans, nakit akisi, karlilik ve biiytikliiktiir. Hayat-hayat dis1 tiim tiirler i¢in ortak olan tek
bir sigorta sirketi derecelendirme modeli olusturmuslardir. Nicel degiskenlere yonetim kalitesi ve
isletme riski gibi unsurlar1 dikkate alan niteliksel degiskenleri dahil etmislerdir. Sonug olarak, analitik
bagimsiz “Ihragg1 Kredi Derecelendirme Notu” (ICRsa) elde edilmistir. Standard&Poor’s (S&P) veri
tabani, 1996 ile 2003 arasinda tiim sigorta sirketlerinin Thrage1 Kredi Notunu (ICR) ve Mali Giig
Notunu (FSR) icermektedir. S&P notlar1 sigorta sirketlerinde en genis kapsami sagladigi igin
secilmistir. ICR, yiiksek kullanilabilirligi ve kredi riskinin iyi gosterilmesi nedeniyle bagimli degisken
olarak almmmaktadir. ICR’nin mevcut olmadigi durumlarda FSR kullanmiglardir Calismada bagimli
degiskenler ¢ok giiclii, giiclii, orta (nétr), zayif ve ¢ok zayif seklinde dorde ayrilmistir. Tiim sigorta
tiirleri i¢in tek bir genel modele sahip olmanin yeterli siniflandirma saglamadigi, ancak genel oranlarin
spesifik oranlarla kombinasyonunun yeterli siniflandirma sagladigi goriilmiistiir. Sonugta ortaya ¢ikan
modelin % 75°lik bir oran ile iyi bir dogruluk sagladigini belirtmiglerdir.

Fowzia ve Debnath (2008) tarafindan yiiriitiilen ¢alismanin amaci; Banglades’teki genel sigorta
sirketleri ile hayat sigortasi sirketleri arasindaki karsilagtirmali performansi analiz etmek ve kredi
derecelendirme notlarini tahmin etmek olarak belirtilmigtir. Arastirma Banglades’te 29°u genel, 7’si
hayat olmak tlizere 36 sigorta sirketi lizerinde gerceklestirilmistir. Calismada oncelikle istatistiksel,
Bayesian ve Makine Ogrenmesi yontemlerinin  kullanildigi  bir degisken segme islemi
gergeklestirmiglerdir. Secilen degiskenlerden, istatistiksel alanda MDA, Logit modelleri ve karar
agagclari aragtirma alaninda C4.5, CART modelleri olusturmuglardir. Degisken se¢im siireci sonucunda
kiigiik bir degisken grubu secilmistir. Caligmada yalnizca nicel sonu¢ dikkate alinmistir; nitel analiz
yapilmamistir ve miisterilerin kredi derecelendirme konusundaki bakis agilar1 dikkate alinmamustir.
Cok degiskenli modellerde, CART Gini karar agacinin, hassasiyet ve anlagilabilirlik ydniinden
oldukga iyi bir yontem oldugu belirtilmistir. Sonug¢ olarak bankacilik disi finansal kuruluslarin kredi
derecelendirmesinin belirlenmesinde nicel faktorlerin nitel faktorlerden énemli oldugu bulunmustur.

Almajali vd. (2012) calismalarinda Urdiin Sigorta Sirketlerinin finansal performansini en ¢ok
etkileyen faktorleri arastirmayi amaglamiglardir. Arastirmanin evrenini, 2002-2007 doneminde
Amman Menkul Kiymetler Borsasi’na kayitl olan tiim sigorta sirketleri olusturmaktadir. Bu
calismada kaldirag, likidite, yas, boyut, yonetim yeterlilik endeksi degiskenlerinin Urdiin sigorta
sirketleri tizerindeki etkisini incelemislerdir. Elde edilen verileri, T testi ve ¢oklu regresyon gibi
istatistiksel teknikler kullanilarak analiz etmislerdir. Calismada, “Kaldira¢”, “Likidite”, “Biiytiklik”,
“Yonetim yeterlilik endeksi” degiskenlerinin Urdiin Sigorta Sirketlerinin finansal performansi
tizerinde olumlu bir istatistiksel etkiye sahip oldugu bulgusuna ulagmiglardir.

Altuntas ve Hosgor (2018) calismalarinda 2012 — 2016 yillar1 arasinda Tirkiye’de faaliyet
gosteren 19 adet sigorta sirketine ait verileri kullanarak sgorta sirketlerinin sektor igindeki yerlerini ve
statiilerini test etmisglerdir. Sigorta sirketleri kendi aralarinda hiyerarsik kiimeleme analizine tabi
tutulup her kiime farkli bir statiiyli gosterecek sekilde (en iyi, iyi, orta, kotii, en kotii) sirketlerin
kiimelenmesini saglamislardir. Hiyerarsik kiimeleme analizi sonucunda 2012 yilinda besinci
kategoride olan iki sirketten birinin 2013 yilinda iiglincli kategoriye yiikseldigi belirtilmstir. 2014
yilinda besinci kategoride bulunan bir sirket, 2015 yilinda igiincii kategoriye ylikselmistir. Bes yil
icinde farkli kategoriye ge¢cmeyen iki sirketin bulundugu belirtilmistir. Bu sirketlerden biri devaml
olarak “en iyi sirket” seklinde siniflandirilmis digeri ise benzer sekilde devaml olarak “iyi sirket”
kategorisinde kaldig1 belirtilmistir.

Sharma vd. (2018) calismalarinda Ingilteredeki sigorta sirketlerinin finansal performansmi ve
derecelendirme performanslarini analiz ederek finansal krizin etkisini aragtirmislardir. Sigorta
sirketinin finansal giiciiniin gostergesi olarak A.M Best Finansal Gii¢ Oranlar1 (FSR), on kategoride
gruplandirilmis 16 nottan olustugu belirtilmistir. Veri seti 2003-2010 déneminde 57 sigorta sirketinden
alnmis 437 gozlemden olugmaktadir. Calismada finansal performansi kriz donemi Oncesi ve kriz
donemi sonrasi performans olmak tizere iki farkli donemi karsilastirmislardir. Yiiksek derece notuna
sahip sigorta sirketlerinin uzun vadede derecelendirme notunda istikrar gdsterdigi sonucuna
varmiglardir. Diger bir bulgu olarak iyi derece notlarina sahip olan sigorta sirketlerinin derecelendirme
notu dalgalanmalarina karst duyarli oldugu bilgisine ulagmislardir. Genel sigorta sirketlerinin
derecelendirilme olasiliklarinin daha yiiksek oldugu ve calisilan donem boyunca daha yiiksek
derecelendirme notu aldiklar1 belirtilmistir. Derecelendirme performansi, krizden once istikrarli bir
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gorliniim sergiledigini, finansal kriz sonrast donemde derecelendirme notlarinda daha az istikrar ve
daha fazla cesitlilik oldugunu bulmuslardir. Ayrica, genel sigorta sirketlerinin hayat ve genel sigorta
sitketlerine kiyasla daha az istikrarli derecelendirme notlar1 aldiklar1 sonucuna varmislardir.

Sharma vd. (2020) ¢aligmalarinda Birlesik Krallik sigorta sirketlerinin finansal performansinin
belirleyicilerini, finansal gii¢ derecelendirmelerine gore aragtirmiglardir. 2006-2009 doneminde
faaliyet gosteren 49 Ingiliz sigorta sirketinin A.M. Best’deki verilerini kullanmislardir. Arastirmada
Ingiltere’deki sigorta sirketlerinin finansal performansmi etkileyen énemli belirleyicilerinin karlilik,
likidite, biiylikliikk ve organizasyonel yap1 oldugunu belirtmislerdir. Ampirik analiz, derecelendirme
notlariyla yansitilan FSR performansinin olumlu ve 6nemli dlgiide karlilikla agiklandigini dogruladigi
belirtilmistir.

4, YONTEM VE VERI SETIi

Bir sigorta sirketinin finansal yonden giiglii olup olmadiginin belirlenmesine dair karar verilmesi,
ayrintili inceleme gerektiren 6nemli bir konudur. Derecelendirme siirecinde sigorta sirketlerinden elde
edilen finansal/finansal olmayan bilgiler, derece notunun verilmesi kararinda etkili olmaktadir
(Khodamoradi vd., 2014: 150). Kredi derecelendirme kuruluslarinin kurumsal finansal giicii
denetlemedeki ve finansal piyasalarin igleyigini desteklemedeki rolii, yirmi yildan fazla bir siiredir
finans literatiirinde yogun ilgi duyulan bir konudur. Onceki calismalarin ¢ogunlugu, kurumsal
tahvillerin dis kredi notlarina yogunlagsmistir (Adams vd., 2003:539). Dis derecelendirmelerin degisen
kredi kalitesine oldukc¢a yavas tepki verdigine inanilmaktadir. Bu durumun temel nedeninin piyasadaki
degisikliklere bagli olarak dalgalanmasini onlemek i¢in derecelendirmeler, yalnizca degisikliklerin
uzun siirmesi muhtemel oldugunda degistirilmektedir. Derecelendirme modelleri 6nemli bir karar
arac1 oldugundan, derecelendirmeleri analiz etmek igin bir¢ok teknik gelistirilmistir (Gestel vd., 2007:
514). Bu calismada 2009-2019 yillar arasinda 11 sigorta sirketinden 69 drnek elde edilmistir. Ornek
kapsamindaki sirketlerin yilsonu mali tablo verileri kullanilarak baz alinan S&P derecelendirme
kurulusunun takip eden yil icerisinde verdigi derece notu 13 nicel ve bir nitel degiskenle tahmin
edilmistir. Calismada Yapay Sinir Aglar1 ve En Yakin k-Komsu Algoritmasi ve NaiveBayes
Algoritmasi kullanilmigtir.

4.1. Veri Seti ve Arastirmanin Kisitlar

Sirket performansi yonetim i¢in ¢ok onemlidir. Bununla birlikte, gecerli bir performans kriteri seti
igerisinde hangi degiskenlerin oldugu konusunda ¢ok az fikir birligi bulunmaktadir (Almajali vd.,
2012: 268). Sigorta sirketlerinin kredi derece notlarinin tahmin edilmesine dayali olarak kurulan
siniflandirma modellerinin finansal giicii yeterli olan ve finansal giicii yeterli olmayan sigorta sirketleri
arasinda dogru bir sekilde ayrim yapmasi gerekmektedir. Veri setinde bulunan tiim degiskenlerin
kurulan modele dnemli bir katkisi olmalidir. Bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin yiiksek olmasi
ayni olgulan ifade etme ihtimalinin yiiksek olmasi anlamina gelmektedir. Ayni olgular ifade eden
degiskenlerin tiimiiniin modele dahil edilmesi bilgi kirliligi olusturmaktadir. Diger taraftan bagimsiz
degiskenler arasinda gii¢lii korelasyonun bulunmasi, arastirmada kullanilan degiskenlerin her birinin
modele olan katkisinin ayirt edilememesine neden olmaktadir (Varici ve Er, 2013: 49). Bu ¢alismada
kullanilan degigkenler literatiirde sigorta sirketi derecelendirilmesinde siklikla kullanilan ve verinin
elde edilebilirligi géz oOniinde tutularak secilmistir. Ek 2°de bu ¢alismada kullanilan degiskenleri
caligmalarinda kullanan aragtirmacilar bilgisi verilmistir. Degigskenler arasinda %70’in iizerinde
yiliksek korelasyona sahip degisken bulunmamaktadir. Korelasyon tablosu Ek. 4’te verilmektedir.
Calismada kullanilan degiskenler Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1: Calismada Kullanilan Degiskenler

No Hesaplanmasi

X1 (Kisa vadeli yiikiimliiliik + Uzun vadeli yiikiimliiliik) /Varliklar toplam1

X2 Net kar/Varliklar toplami

Sigortacilik faaliyetlerinden elde edilen nakit girisleri/Sigortacilik faaliyetleri nedeniyle yapilan nakit ¢ikisi

X3 (Nakit akim tablosu)

X4 Faiz 6demeleri +Birikmis itfalar (Amortismanlar)-Odenecek vergi ve benzeri diger yiikiimliiliik ile karsiliklari/
Dénem net kar zarari

X5 Aktif toplamin dogal logaritmast

X6 Cari varliklar toplami1/Kisa vadeli yiikiimliiliikler toplam1

X7 Yatirim gelirleri/Kazanilmis primler (Reasiiror pay1 diisiilmiis olarak)

X8 Faaliyet giderleri/Kazanilmig primler

X9 Sigortacilik teknik karsiliklari/Kazanilmig primler (Reasiirdr pay1 diisiilmiis olarak)

X10 (Nakit ve Nakit benzeri varliklar + Finansal varliklar ile riski sigortalilara ait finansal yatirimlar) /Cari varliklar
toplami

X11 Sigortacilik faaliyetlerinden alacaklar/Kazanilmis primler

X12 Kazanilmis prim/Briit yazilan primler

X13 Borsaya kayitli olup olmadig: (Borsaya kayith degilse 0, Borsaya kayitl ise 1)

X14 Pazar pay1

X15 Bagimli Degisken (Cok Giiclii, Giiglii, Iyi, Simirda)

Bu calismada Tiirkiye’de hayat dis1 sigorta sektoriinde faaliyet gosteren ve 2019 yilinda en
yiiksek pazar payina sahip ilk 20 sirket icerisinde yer alan 11 sigorta sirketinin kredi derece notu
tahmin edilmistir. Arastirmada 2009-2019 yillar1 arasinda diizenli verilerine ulasilabilen 11 sigorta
sirketinden 69 ornek alinmistir. Ornek kapsamina alman sigorta sirketlerinin yilsonu mali tablo
bilgilerinin elde edildigi yildan sonraki bir yil igerisinde kredi derece notu almis olmasima dikkat
edilmistir. Hayat ve emeklilik sigorta sirketleri ana kiitleden ¢ikarildiginda 39 sigorta sirketi
Tirkiye’de faaliyet gostermektedir. 39 sirket icerisinden pazar payi en yiiksek olan, derece notu
verilmis olan ve derece notundan bir yil Oncesi yilsonu mali tablolarina ulagilabilen 11 sigorta
sirketinden 2009-2019 yillar1 arasinda 69 6rnek elde edilmistir. Bu nedenle ¢alismanin en 6nemli kisiti
39 hayat dis1 sigorta sirketi ana kiitleyi olustururken 11 sigorta girketi verilerinin alinmis olmasidir.
Bunun nedeni sigorta sirketlerinin tiimiiniin derece notu almamis olmasi, derece notu alinmis olsa dahi
bir yil oncesi yilsonu mali tablo verilerine ulagilamamig olmasidir. Diger énemli kisit 11 sigorta
sirketinin 2009-2019 yillar1 arasinda tiim yillar i¢in derece notunun bulunmamasidir. Bunun disinda
derece notu almig olan tiim sigorta sirketlerinin 1 y1l dncesi yilsonu mali tablo verilerine ulagilamamig
bazilarinin sadece 9 aylik mali tablo verilerine ulagilmigtr.

Calisma kapsaminda 6rnekleme dahil edilen sigorta sirketlerinin tiimii Borsa Istanbul’a kayith
degildir. Dolayis1 ile ilgili sigorta sirketine ait mali tablo verileri ve mali tablolara dayali olmayan
bilgiler ilgili sigorta sirketlerinin internet sitelerinden tek tek elde edilmistir. Bazi sirketlerin yilsonu
mali tablolarina ulagilamamis 30 Eyliil tarihli 9 aylik mali tablolarindan veriler elde edilmistir. Sigorta
sirketlerine ait mali tablolarin diizenli olarak sunuldugu 6zel veya kamuya ait bir veri tabani
bulunmamaktadir. Ayni sekilde sigorta sirketlerine verilmis derece notlarina diizenli olarak yillar ve
ilgili sigorta sirketi bazinda bilgilerin ulagilabildigi 6zel veya kamuya ait bir veri tabani
bulunmamaktadir. Ilgili bilgiler sigorta sirketlerinin faaliyet raporlari basta olmak iizere, Tiirkiye
Sigorta Birligi’nin resmi internet sayfasindan, sigortacilikla ilgili internet haberlerinden, dergilerden
tek tek incelenerek alinmistir. Calismada 6rnekleme dahil edilen tiim sigorta sirketlerine her y1l derece
notu verilmemistir. Sigorta sirketlerinin derece notlart farkli derecelendirme kuruluslarinca
verildiginden farkli alfabetik ve numerik isaretlere sahiptir. Bu nedenle farkli derecelendirme
kuruluglan tarafindan verilen derece notlar1 calismada baz alinan sigorta sirketi derecelendirme
kurulusu (Standard&Poors) notlarinin uygun karsiligma doniistiiriilmiistiir. Ornekleme dahil edilen
sigorta sirketlerinin muhasebe ydntem, politikalar1 ve finansal raporlama yontemlerinde tutarlilik
eksikligi bu ¢aligmanin diger kisitlarini olugturmaktadir.

4.2. Yontem

Sigorta sirketlerine verilen derecelendirme notlari, bagimsiz derecelendirme kuruluslar1 tarafindan
sigorta sirketlerinin finansal performansini yansitmasi amaciyla verilmektedir. Derecelendirme notlari,
sigorta sirketlerinin finansal giicliniin bir gostergesi olarak alfabetik harfler ve rakamlardan olugan
matematiksel bir kombinasyonu igermektedir (Sharma vd., 2018: 3). Uluslararasi kredi derecelendirme
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alaninda A.M. Best, Standard&Poor’s, Moody’s ve Fitch gibi birgok dis kredi derecelendirme
kurulusu bulunmaktadir. Her derecelendirme kurulusunun derecelendirme analizinde kendi
standartlart ve metodolojileri vardir. S&P tarihsel olarak sirketleri ve iilkeleri derecelendirmeye
odaklanmig ve nispeten yakin zaman once sigorta sirketlerini de derecelendirmeye baglamistir. A.M.
Best ise sigorta sirketlerinin degerlendirilmesinde uzmanlasmistir. Bu nedenle, A.M. Best genellikle
sigorta sirketleri i¢in tercih edilen bir derecelendirme kurulusudur (Sharma vd., 2018: 2). Moody’s
1970’lerin ortasindan itibaren sigorta girketlerinin menkul kiymetlerini degerlendirmektedir. Moody’s,
A. M. Best veya S&P’den daha az sigorta sirketine derece notu vermesine ragmen, sigorta
derecelendirme c¢alismalarinda giivenilirlik ve uzmanlikta 6nemli bir yere gelmistir. (Ciumas vd.,
2015: 1496-1497).

Bu c¢aligmada derece notu almis sigorta sirketleri incelendiginde A.M. Best, Fitch, Moody’s,
Standard&Poors derecelendirme kuruluglari tarafindan derece notu verildigi goriilmiistiir. Bu
derecelendirme kuruluslart igerisinde en fazla derece notu veren Standard&Poors derecelendirme
kurulusu oldugundan bagimlhi degiskende yeknesaklik saglanmasi i¢in diger derecelendirme
sitketlerinin verdigi notlar Standard&Poors derecelendirme kurulusunun aym kategorideki notuna
dondstiirilmistiir. Calisma 6rnegini olusturan sirketlere Standard&Poors (derece notu baz alindiginda
AA+, AA, AA-, A+, A, BBB-, BB+, BB olmak iizere 8 farkli kategoride) derece notu verilmistir. Bazi
siiflarda bir veya iki 6rnek oldugundan analiz agamasinda ve sonuglarin gosteriminde olas1 karigiklig
onlemek i¢in AA+, AA, AA-, notlarina sahip olan 6rnekler “Cok Gili¢li” sinifina, A+ ve A notlarina
sahip &rnekler “Giiglii” smifina, BBB- notuna sahip ornekler “lyi” smifina, BB+, BB o6rnekleri
“Sinirda” sinifina dahil edilmislerdir. Orneklem kapsamindaki sirketlere verilen en diisiik not BB notu
oldugundan sigortacilik alaninda dort biiyiik derecelendirme kurulusu notlari1 Tablo 2°de BB notuna
kadar olan kismi verilmistir.

Tablo 2: Sigorta Sirketleri Mali Gii¢ Derecelendirme Kategorileri

No A.M. Best Fitch Moody's Standard&Poor's
1 A++ = Cok Yiiksek AAA = Olaganiisti Gii¢li Aaa = En Yiiksek Kalite AAA = Oldukea Giiglii
2 A+ = Cok Yiiksek AA+ = Cok Giiglii Aal = Yiiksek Kalite AA+ = Cok Giiglii
3 A = Miikemmel AA = Cok Gii¢li Aa2 = Yiiksek Kalite AA = Cok Giiglii
4 A- = Mitkemmel AA- = Cok Giiglii Aa3 = Yiiksek Kalite AA- = Cok Giiclii
5 B++ = lyi A+ = Giiglii Al = Ust Orta A+ = Giiclii
6 B+ =lyi A = Giiglii A2 = Ust Orta A = Giiglii
7 B = Orta A- = Giiglii A3 = Ust Orta A- = Giiglii
8 B- = Orta BBB+ = lyi Baal = Orta BBB+ = lyi
9 C++ = Sinirda BBB = lyi Baa2 = Orta BBB = lyi
10 C+ = Sinirda BBB- = lyi Baa3 = Orta BBB- = lyi
11 C = Zayif BB+ = Orta Zay1f Bal = Onemli Kredi Riski BB+ = Siirda

Olan Spekiilatif
12 C- =Zayif BB = Orta Zay1f Ba2 = Onemli Kredi Riski BB = Sinirda

Olan Spekiilatif

Kaynak: https://www.metlife.com/about-us/corporate-profile/ratings/ ErisimTarihi: 13.02.2020.

Makine 6grenmesi yontemlerinde ¢oziimil arastirilan problemlerde gercek diinyaya en yakin
modelin kurulmasi ve secgilen model ile ger¢ege en yakin sonuglarin elde edilmesi amaglanmaktadir.
Makinenin ge¢mis deneyimlerine gore ne kadar iyi oOgrendigi performansin odlgiilmesi ile
belirlenmektedir (Celik vd., 2017: 239). Bu ¢alismada Gestel vd. (2007) c¢alismasi takip edilerek veri
setinin optimal dagilimini saglamak icin ANN, KNN ve NaiveBayes analizlerinde dogrulama tiirii
olarak 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Tabakali 6rneklem (stratified sampling)
se¢ciminde her dort siniftan esit sayida ancak rastgele ornekler alinmaktadir. Bagimli degiskenin
kategorik oldugu durumlarda basarili sonu¢ vermektedir (Liang vd., 2015: 291). Bu nedenle ANN ve
KNN analizlerinde Ambrose ve Seward (1988) calismasi takip edilerek 6rneklem se¢imi olarak
tabakal1 6rneklem se¢imi yontemi kullanilmaistir.

Siniflandirma siirecinde modelin ne kadar iyi 6grendigi, performans oOlgiimleri yapilarak
anlasilmaktadir. Temel performans Olgiitleri olarak dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity),
belirleyicilik (specificity), Kappa istatistigi kullanilmaktadir. Kappa istatistiginden kisaca bahsetmek
gerekmektedir. Kappa testi, iki veya daha fazla gézlemci arasindaki uyumun giivenilirligini 6lgen bir
istatistiki yontemdir. Uyumun degerlendirildigi degisken kategorik (nominal) oldugu i¢in uygulanan
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istatistik parametrik olmayan istatistik tliriidiir. “Cohen’in kappa katsayisi” sadece iki gozlemci
arasindaki uyumu ele alirken, uyumun 6l¢iildiigii gézlemci sayisi ikiden fazla ise “Fleiss’in kappa
katsayis1” kullanilir. Fleiss tarafindan yapilan siniflamada, Kappa degerinin 0.75 ve iizeri olmasi
miikemmel, 0.40-0.75 arasi orta-iyi, buna karsilik 0.40’m altinda bulunmasi zayif uyum olarak
degerlendirilmektedir (Kilig, 2015: 142). Bu performans 6l¢iimleri 2x2 boyutunda dort farkli sonucun
olabilecegi durumlar ic¢in kullanilmakta ancak bazi siniflandirma problemlerinde bu dort durum
disinda farkli durumlara da bakilmasi ya da daha hassas tahminler yapilmasi1 gerekmektedir. 2x2 lik
kontenjans tablosundan elde edilen dogruluk, belirleyicilik, duyarlilik formiilleri yetersiz kalacagindan
bu formiillerin nxn boyutundaki bir kontenjans matrisi i¢in giincellenmesinin makine 6grenmesi
alaninda her smiflandirma problemi i¢in daha hassas siniflandirma elde edilecegi tahmin edilmektedir
(Celik vd., 2017: 232-233). Tablo 3’te nxn boyutundaki kontenjans tablosu verilmistir.

Tablo 3: nxn Boyutundaki Kontenjans Tablosu

Gozlemlenen Grup (Gergek)

Cl C2 C3 C4
Cl1 Cl1 C12 C13 Cl4
. . C2 C21 C22 C23 C24
Tahmin Edilen Grup 3 C31 C32 C33 C34 Toplam
C4 C41 C42 C43 C44
Toplam T

DTP (Desired Case, Truely Predicted, Hedeflenen durumun gercek degerinin model tarafindan
dogru bir sekilde tahmin edilmesi): C1 i¢in C11, C2 i¢in C22, C3 i¢in C33, C4 igin C44.

UTP (Undesired Case Truely Predicted, Hedeflenen durum disinda bir durumun gergek
degerinin model tarafindan dogru bir sekilde tahmin edilmesi): C1 igin C22, C33, C44; C2 i¢in C11,
C33,C44; C3 i¢in C11,C22, C44; C4 i¢in C11, C22, C33 diir.

FT1 (Desired Case, False Type I, Hedeflenen durumun gercek degerinin, model tarafindan
hedeflenen durum digindaki bir durum olarak tahmin edilmesi): C1 i¢in C21+C31+C41; C2 ig¢in
C12+C32+C42; C3 i¢in C13+C23+ C43; C4 icin C14+ C24+C34°tiir.

FT2 (Undesired Case, Predicted as Desired Case, False, Type II, Hedeflenen durum disindaki
bir durumun gergek degerinin model tarafindan hedef durum olarak yanlig bi¢imde tahmin edilmesi):
Cl1 i¢in C12+C13+C14; C2 i¢in C21+C23+C24; C3 i¢in C31+C32+C34; C4 i¢in C41+C42+C43 tiir.

Dogruluk (ACC) = SRS T (1)
_ DTP
Duyarhilik (TPR) = DTPiFT (2
. .o e - _ .. C11 . . - Ca2 .
Belirleyicilik (specificity- TNR, SPC) = C1 igin IR C2 i¢in CoatContCaiCas®
C3icin ——2 - C4igin ——2+ 3)
C13+C23+C33+Cy3 C14+C24+C34+Cyq

Formiillerin nxn boyutuna giincellenmesi sonucunda dogruluk; modelin hedef durumdan
bagimsiz bir sekilde gercek durumlari tahmin degeri olarak, duyarlilik; hedeflenen durumun yalnizca
hedef durumu igeren gergcek degerler i¢indeki tahmin oranmi olarak ifade edilebilir. Belirleyicilik ise
hedef durum digindaki her durum igin ayr1 ayri hesaplanmalidir (Celik vd., 2017: 235-236).

Tip I hata olasilig1 (oran1), finansal olarak gii¢siiz bir sigorta sirketinin hatali olarak gii¢lii olarak
siniflandirilmasi ihtimalidir. Tip II hata olasilig1 (orani), finansal olarak giiclii bir sigorta sirketinin
hatali olarak zayif seklinde smiflandirilmasi olasiligidir. Tip 1 hatasi tip II hatasindan daha
maliyetlidir, ancak farki 6l¢mek keyfi olacaktir (Chen ve AnnWong, 2004: 485).
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4.3. Arastirmada Kullanilan Yontemler
4.3.1 Yapay Sinir Aglart

Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network, ANN) egitim yoluyla &grenen ve biyolojik sinir
aglarma benzeyen yapisiyla dogrusal olmayan kestirimci modellerdendir. ANN tahmin edicilerin
degiskenler arasindaki olas1 tiim etkilesimleri saptama yetenegine sahiptir. ANN ayni zamanda
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki karmasik dogrusal olmayan iliskilerde bile siiphe
duymadan tam bir algilama yetenegine sahiptir. Bu nedenle ANN en iyi tahmin yontemlerinden biri
olarak se¢ilmistir (Li vd., 2017: 790).

ANN girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikti katmani olarak ii¢ katmandan
olusmaktadir. Her katmanda néronlar bulunmakta ve bir katmandaki néronlar bir sonraki katmandaki
noronlara baglidir. Her baglantinin bir agirligi vardir ve bagli noéronun ¢iktisinin  agirlikl
kombinasyonu bir sonraki néronun girdisine gonderilir. Doniisiim fonksiyonu girisi alir ve néronun
¢ikis degerine doniistiiriir. Son hesaplanan ¢ikti, ¢ikisin gergek degeri ile karsilastirilir ve agirligin
yeniden hesaplanmast igin farkli yontemlerle fark belirlenir. Bu yontemler arasinda en ¢ok kullanilani
geri yayilim algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasinda gercek ve hesaplanmis ¢ikti arasindaki farka
dayanarak cikt1 diigiimlerinden i¢ diigiimlere kadar olan agirliklar ayarlamaktadir (Ogiit vd., 2009:
11946).

ANN’de islem eleman1 agirlik degerlerinin belirlenmesinde (agin egitilmesi) agirliklar rastgele
atanir. ANN’ler kendilerine drnekler gosterildikge bu agirlik degerleri degismektedir. Ornekler aga
defalarca gosterilerek en dogru agirlik degerleri bulunmaya calisilir ve dogru agirlik degerine
ulasildiginda olay hakkinda genelleme yapilirsa agin 6grendigi belirtilebilir. Agin egitimden sonra
O0grenip 0grenmedigini test etme islemi, egitim sirasindaki baglanti agirliklar1 degistirilmeden once
agin gormedigi ornekler igin ¢ikti tiretmesi ile olur. Test ¢ikti degeri ne kadar iyi olursa egitimin
performansi da o kadar iyi demektir (Oztemel, 2012: 55).

Ileri siiriimlii ANN’de kullanilan agirliklar her seferinde Aw kadar diizeltilerek yenilenir.

WY = wy oK 4 Awy )

Algoritmanin en hassas noktast Aw degerlerini bularak en uygun w agirliklarini elde etmektir.
Bunun i¢in her seferinde olusan hatayr minimuma indirecek bir yap1 kullanilir. Gergekte var olan
deger g ile; w agirliklariyla elde edilen deger de y ile gosterilirse en kiigiik kareler yontemiyle elde
edilecek hata fonksiyonu E su sekilde hesaplanabilir (Silahtaroglu, 2016: 124-125):

Er=1/232:1/2(9—J’)2 ®)

Her baglanti, bir aktivasyon fonksiyonu, ¢ogunlukla bir lojistik fonksiyon veya hiperbolik teget
girislerinin agirhikli toplam1 kullanilarak, iki néron arasindaki ve her bir noron arasindaki iligkinin
gliciinii gosteren bir agirlik ile temsil edilir. Sinir ag1 kullanilarak tasarlanan bir tahmin modeli, belirli
bir firma i¢in, bagiml degisken smiflarini temsil eden bir gizli katman, bir ¢ikti ndronu ve bir girdi
katmanindan olusan ag ile asagidaki sekilde ifade edilebilen bir Z skoru hesaplamaktadir (Oztemel,
2012: 55).

Z= f (f(Ziq wijxi + bj) . (E_,wj) +b (6)

Formiilde f aktivasyon fonksiyonu, n degisken sayisi, p gizli néron sayisi, xi girdi katmani
noronlari, wij girdi katmani ve gizli katman arasindaki iliskileri temsil eden agirliklari, wj gizli katman
ve c¢ikti katmani1 gruplar arasindaki agirliklari, bj gizli néronlarin agirliklart ve b ¢ikis néronunun
agirligini géstermektedir (Jardin, 2016: 241).

4.3.2 En Yakin k-Komsu (KNN) Algoritmasi

En yakin k-komsu algoritmasi (K-nearest neighbors algorithm) makine 6grenme yontemleri igerisinde
en basit siniflandirma yontemlerinden biridir. Bu algoritmada siniflandirilmasi istenen drnek, 6znitelik
degerlerine gore kendisine en yakin komsu-komsularin sinifina dahil edilir. Smiflandirmada aktif rol
alan komsularin sayist k ile gosterildiginden algoritma en yakin k komsu algoritmasi olarak
adlandirilmaktadir (Akpinar, 2014: 232). Bellek tabanli yontemler arasinda sayilan En Yakin k-
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Komsu algoritmasi gozlem degerlerinin arasindaki uzakliklardan yararlanarak siniflandirma islemi
yapmaktadir. Bu algoritma denetimli bir 6grenme yontemi olup verilerin siniflandirmasinda segilen bir
ozelligin kendine en yakin 6zellikler arasindaki yakinligi kullanmaktadir. En Yakin k-Komsu (KNN)
Algoritmas1 yontemi siniflart bilinen bir ornek kiimesindeki gozlem degerlerinden faydalanarak
ornege yeni katilacak bir gdzlemin hangi smifa ait oldugunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontem Ornek kiimedeki goézlemlerin her birinin sonradan belirlenen bir gozlem degerine olan
uzakliklarmin hesaplanmasi ve en yakin k sayida gbzlemin secilmesine dayanmaktadir. Uzakliklarin
hesaplanmasinda i ve j noktalar1 i¢in Oklid uzaklik formiilii kullanilmaktadir (Ozkan, 2016: 141):

4 = [T, (K X) ™)

Algoritmada k degeri onceden belirlenir, k degerinin yiiksek olmasi birbirine benzemeyen
noktalarin bir araya toplanmasina, ¢ok kiiciik secilmesiyse birbirine benzedigi (ayn1 siifin noktalari
oldugu) halde baz1 noktalarin ayr1 siniflara konulmasina veya ayr1 siniflar agilmasina neden olmaktadir
(Silahtaroglu, 2016: 118).

K- en yakin komsu algoritmasi analiz agamalar1 agagida verilmistir:

v' Verilen bir noktaya en yakin komsularin sayisini gosteren k parametresi belirlenir.

v Verilen noktanin tiim gézlem noktalarina olan uzakliklar1 hesaplanir.

v’ Hesaplama yapildiktan sonra biiyiikten kii¢iige dogru siralanir ve bunlar arasindan en kiigiik
olan k tanesi secilir.

v' Segilen satirlarin hangi sinifa ait olduklari belirlenir ve en gok tekrarlanan sinif degeri segilir.

v Segilen smif, tahmin edilmesi beklenen gozlem degeri smifi olarak almir (Ozkan, 2016:
153).

4.3.3 NaiveBayes Algoritmast Analizi

Bayesyen siniflandirma yontemi, siniflari belirli olan verileri kullanarak yeni bir verinin siniflardan
herhangi birine girme olasiligim1 hesaplayan istatistige dayali algoritmalar igerisinde yer almaktadir
(Silahtaroglu, 2016: 97). NaiveBayes siniflandiricisi ya da kisaca “Bayes siniflandiricisi” adi verilen
siniflandirma modeli kosullu olasiliklarin hesaplanmasina dayanir. S6z konusu olasiliklar bir kez
hesaplandiktan sonra, olasiliklardan olusan model bellekte tutulur. Tahminler bu modeldeki olasiliklar
g0z Oniinde tutularak tek tek hesaplanmaktadir. Bayes siniflandirma modeli elde edildikten sonra bu
modelin performansini belirlemek miimkiindiir. Bunun i¢in Oncelikle mevcut gozlemlerin gercek
degerleri ile dngoriilerin karsilastirilmasi gerekmektedir (Ozkan, 2016: 161). Bayes teoremi su sekilde
gosterilmektedir:

_ p(Xi|C1)P(C1)
PUGIXD = Rcyrmn-r®XiC)r@ v

Burada C; ve C, olarak gosterilen iki ayr1 simifin oldugu kabul edilmistir. P(C,|X;) X; nin C;
smifinda olma olasiligini ifade etmektedir. P(X;), X; degerinin veri tabanindaki bulunma siklig1 veya
sayisidir. P(C; ) ve P(C;) ise C; ve C, smiflarinin veri tabaninda bulunma sikligidir (Silahtaroglu,
2016: 98). Eger m tane sinif oldugu diistiniiliirse kural;

P(X;) =X, P(X|C;) P(C)) )

seklinde olacak ve bu durumda x; nin c¢;sinifinda olma olasiligt 10 nolu bagint1 ile
hesaplanabilir.

P(Xi|C1)P(Cy)

P(Cq1X;)= )

Bayesyen algoritmasi, ilk olarak kendisine verilen 6grenme kiimesinde P(C;) degerini, her
smifin verilen 6grenme kiimesi iginde bulunma sikligint hesaplamaktadir. Daha sonra X;ler sayilarak
P(X;) degeri bulunur. Benzer sekilde her bir sinifta, her bir X; degerinin buluma siklig1 P(X i |C]), Cjler
icinde X; lerin sayilmasiyla bulunmaktadir (Silahtaroglu, 2016: 98).
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4.4. Bulgular
4.4.1. ANN Analizi ve Bulgulari

Gizli katman noronlari, 6grenme algoritmalart ve 6grenme oranlari ile yapilan bir¢ok deneyden sonra,
girig katmaninda 14 ndron, gizli katmanda 10 noéron, 0,30 6grenme orani, momentum 0,10 ve devir
sayis1 450, esnek bir geri yayilim egitim algoritmasi kullanan ileri beslemeli sinir ag1, on katli ¢apraz
dogrulama yoOntemi ile en iyi ag mimarisi olarak bulunmustur. Tablo 4’te ANN parametreleri
verilmistir. Ek 1’de ANN mimarisi model goriintiisii verilmistir.

Tablo 4: ANN Parametreleri

Ag Tiirii Cok katmanli perseptron

Ogrenme Algoritmasi Geri yayihm

Ogrenme Kurah Momentum

Girdi Katmanindaki Diigiim 14

Sayisi

Gizli Katman Sayisi 1

Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1 10

Cikt1 Katman Diigiim Sayis1 4 (Cok Giiglii, Giiglii, Iyi, Smirda)

Degisken Secimi 14 Degisgkenli veri seti

Dogrulama Tiirii 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi

Orneklem Secim Tiirii Tabakali 6rneklem se¢imi (Stratified sampling)

Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid

Ogrenme Oram En Diisiik: 0,00 En Yiiksek: 0,30 Adimlar: 10 Olgek: Dogrusal
Momentum En Diistik: 0,00 En Yiiksek: 0,20 Adimlar: 10 Olgek: Dogrusal
Egitim Devir Sayisi En Disiik: 1,00 En Yiiksek: 500 Adimlar: 10 Olgek: Dogrusal

Model performansini rapor etmenin en yaygin yolu, karigiklik matrisini ve sirali korelasyon
katsayilarmi bildirmektir (Gestel vd., 2007: 525). Korelasyon katsayilar1 Ek 4’te verilmistir. ANN
Analizi Karigiklik Matrisi Tablo 5°te verilmistir. Gergekte 43 6rnek “Cok Giiglii” not agiklamasina
sahipken tahmin edilen 43 6rnek de “Cok Giiglii” not agiklamasi sinifina atanmistir. Gergekte 19 6rnek
“Gliglii” not aciklamasina sahipken 18 6rnek “Giiglii” olarak dogru siniflandirilmig, 1 6rnek gergekte
“Giiclii” sinifinda iken yanlis simiflandirma ile “Cok Giiglii” sinifina atanmistir. Gergekte 5 rnek “Iyi”
not aciklamasi smifina dahil iken 5 6rnek “Iyi” not aciklamasi ile dogru tahmin edilmistir. Gergekte 2
ornek “Sinirda” not aciklamasina dahil iken 2 6rnek “Sinirda” not agiklamasi ile dogru tahmin
edilmistir.

Tablo 5: ANN Analizi Karisiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gergek)

Cok Giiglii Giiglii Iyi Sinirda Toplam
Cok Giiclii 43 1 0 0 44
Tahmin Edilen Giiclii 0 18 0 0 18
Grup Iyi 0 0 5 0 5
Sinirda 0 0 0 2 2
Toplam 43 19 5 2 69

Tablo 6’da parametre optimizasyonu sonucu en iyi performansi gosteren yapay sinir aglar
model sonucu verilmektedir.

Tablo 6: Parametre Optimizasyonu Sonucu En Iyi Performansi Gosteren Yapay Sinir Aglart Model

Sonucu
Parametreler Sonugclar

Dogruluk (accuracy) %98,55
Siniflandirma Hatasi (classification error) %1,45
Kappa 0,972
Agrlikli Ortalama Kesinlik (weight mean precision) 9%99,43
Agirlikli Ortalama Duyarlilik (weight mean recall) %98,68
Ogrenme Orani (learning rate) 0,3
Momentum 0,1
Devir Sayisi (traning cycles) 450
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4.4.2 En Yakin k-Komsu (KNN) Algoritmast Analizi ve Bulgular

KNN analizinde en yiiksek siniflandirma sonucu k=3 alindiginda elde edildiginden k degeri 3 olarak
almmistir. Tablo 7°de verilen parametre araliklarinda en yiiksek siniflandirma ve tahmin basarisi
gosteren model belirlenmistir.

Tablo 7: KNN Analizi Parametreleri

Degisken Se¢imi 14 Degiskenli Veri Seti

Dogrulama Tiirii 10 Katli Capraz Dogrulama

Orneklem Segimi Tabakali Orneklem Segimi (Stratified sampling)

k sayist 1-10

Olciim Tipi (Measure types) Karigik 6l¢ti (Mixed Measures)

Karisik Olgii (Mixed Measure) Karnisik Oklid Mesafesi (Mixed Euclidean Distance)

Tablo 8’de KNN analizi karigiklik matrisi verilmistir.
Tablo 8: KNN Analizi Karigiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gergek)

Cok Giiglii Giiclii Iyi Sinirda Toplam
Cok Giiglii 43 3 0 0 46
Tahmin Edilen Gigli 0 16 0 0 16
Grup Iyi 0 0 5 0 5
Sinirda 0 0 0 2 2
Toplam 43 19 5 2 69

Tablo 9’da KNN analizi model sonucu verilmektedir.

Tablo 9: KNN Analizi Model Sonucu

Parametreler Sonuclar
Dogruluk (accuracy) %95,65
Siniflandirma Hatasi (classification error) %4,35
Kappa 0,916
Agrlikli Ortalama Kesinlik (weight mean precision) %98,37
Agirlikli Ortalama Duyarlilik (weight mean recall) %96,05
K 3

4.4.3. NaiveBayes Algoritmast Analizi ve Bulgular:

Tablo 10’da verilen parametre araliklarinda en yiiksek siniflandirma ve tahmin basarisi gosteren
modelin belirlenmesi amactyla parametre optimizasyonu gerceklestirilmistir.

Tablo 10: NaiveBayes Algoritmasi Analizi Parametreleri

Degisken Se¢imi 14 Degiskenli Veri Seti
Dogrulama Tiirii 10 Katli Capraz Dogrulama
Orneklem Segimi Tabakali Orneklem Segimi (Stratified sampling)

Tablo 11°de NaiveBayes Algoritmasi analizi karisiklik matrisi verilmistir.

Tablo 11: NaiveBayes Algoritmas1 Analizi Karigiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gerg¢ek)

Cok Giiclii Giiglii Iyi Sinirda Toplam
Cok Giicli 36 3 0 0 39
Tahmin Edilen Giiclii 7 16 0 0 23
Grup Iyi 0 0 5 0 5
Sinirda 0 0 0 2 2
Toplam 43 19 5 2 69

Tablo 12’de NaiveBayes algoritmasi analizi model sonucu verilmistir.

Tablo 12: NaiveBayes Algoritmasi Analizi Model Sonucu

Parametreler Sonuclar
Dogruluk (Accuracy) %85,51
Siniflandirma Hatas: (Classification Error) %14,49
Kappa 0,736
Agrlikli Ortalama Kesinlik (Weight Mean Precision) %90,47
Agirlikli Ortalama Duyarlilik (Weight Mean Recall) %91,98

591



Akademik Arastirmalar ve Caligmalar Dergisi Journal of Academic Researches and Studies
Yil: 2020, 12(23): 579-597 Year: 2020, 12(23): 579-597

Makale Tiirii: Konferans Bildirisi Paper Type: Conference Paper

4.4.4. Bulgularin Degerlendirilmesi

Sekil 1’de ¢aligmada kullanilan yontemlerin tahmin performansinin karsilastirilmasi verilmigtir. ANN
“cok giiclii” aciklamasiyla AA+, AA, AA- kredi derece notuna sahip olan 43 6rnegin tamamini dogru
tahmin etmis, “iyi” agiklamasiyla BBB+, BBB, BBB- kredi derece notuna sahip olan 5 6rnegin
tamamini dogru tahmin etmis, “sinirda” agiklamasiyla BB+ ve BB kredi derece notuna sahip olan 2
ornegin tamamini dogru tahmin ederek %100,00 simiflandirma dogrulugu elde etmistir. ANN “gli¢lii”
aciklamasiyla A+, A, A- kredi derece notuna sahip olan 19 6rnegin 18’ini dogru tahmin etmis, bir
ornek gercek durumda “giiclii” sinifina dahil edilmesi gerekirken “cok giicli” sinifina atanmistir.
“Gtiglii smifi i¢in smiflandirma dogrulugu %94,74 olarak bulunmustur. ANN genel smiflandirma
orant ise %98,55 olarak bulunmustur.

KNN “¢ok giiclii” aciklamasiyla AA+, AA, AA- kredi derece notuna sahip olan 43 Grnegin
tamamini dogru tahmin etmis, “iyi” aciklamasiyla BBB+, BBB, BBB- kredi derece notuna sahip olan
5 6rnegin tamaminit dogru tahmin etmis, “sinirda” agiklamasiyla BB+ ve BB kredi derece notuna sahip
olan 2 Ornegin tamamini dogru tahmin ederek %100,00 siniflandirma dogrulugu elde etmistir. ANN
“giiclii” aciklamasiyla A+, A, A- kredi derece notuna sahip olan 19 6rnegin 16’sin1 dogru tahmin
etmis, Ui¢ Ornek gercek durumda “giiglii” sinifina dahil edilmesi gerekirken “gok giicli” sinifina
atanmigtir. “Gugli sinift i¢in smiflandirma dogrulugu %84,21 olarak bulunmustur. KNN genel
smiflandirma dogrulugu %95,65 olarak bulunmustur.

NaiveBayes “¢cok giiclii” agiklamasiyla AA+, AA, AA- kredi derece notuna sahip olan 43
ornegin 36’sin1 dogru tahmin etmis gergekte “cok giicli sinifina atanmasi gereken 7 Ornegi giiglii
siifina atamistir. “Cok giiclii” agiklamasina ait smiflandirma dogrulugu %83,72°dir. NaiveBayes
“giiclii” aciklamasiyla A+, A, A- kredi derece notuna sahip olan 19 6rnegin 16’sin1 dogru tahmin
etmis, i Ornek gercek durumda “gilicli” sinifina dahil edilmesi gerekirken “cok giiclii” sinifina
atanmustir. “Giiglii smifi i¢in siniflandirma dogrulugu %84,21 olarak bulunmustur. “Iyi” aciklamasiyla
BBB+, BBB, BBB- kredi derece notuna sahip olan 5 6rnegin tamamini dogru tahmin etmis, “sinirda”
aciklamasiyla BB+ ve BB kredi derece notuna sahip olan 2 drnegin tamamini dogru tahmin ederek
%100,00 siniflandirma dogrulugu elde etmistir. NaiveBayes genel smiflandirma dogrulugu %85,51
olarak bulunmustur.

Sekil 1: Calismada Kullanilan Yontemlerin Tahmin Performansinin Karsilastirilmasi

100.00%
80.00% — S N . - -
60.00% +— —— . B . B ANN
KNN
40.00% |— S S S S -
NaiveBayes
20.00% — S . . - -
0.00% T T T T
Cok Giigli Giigli iyi Sinirda Genel

Gestel vd. (2007) calismalarinda finansal oranlar ile derecelendirme arasindaki iliskiyi tespit
edebilen gelismis istatistiksel teknikler kullanarak sigorta sirketlerini analiz etmislerdir. Analiz
sonucunda ortaya ¢ikan modelin %75,00 oraninda dogruluk sagladigini1 bulmuslardir. Bu aragtirmada
ANN (%98,55), KNN (%95,65) ve NaiveBayes (%85,51) genel smiflandirma ve tahmin basarisi
gostermigtir. Ayrica elde edilen bu sonuglar 10 katli ¢apraz dogrulama ile test sonucunu vermektedir.

Fowzia ve Debnath (2008) calismalarinda Banglades’teki genel sigorta sirketleri ile hayat
sigortas1 sirketlerinin performansimin karsilastirmali analizini yapmiglar ve kredi derecelendirme
notlarin1 tahmin etmislerdir. Calismada oncelikle istatistiksel, Bayesian ve Makine Ogrenmesi
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yontemlerinin kullanildigi bir degisken se¢me islemi gergeklestirmiglerdir. Secilen degiskenlerden,
istatistiksel alanda MDA, Logit modelleri karar agaclar1 arastirma alaninda C4.5, CART modelleri
olusturmuslardir. Cok degiskenli modellerde, CART Gini karar agacinin, hassasiyet ve anlasilabilirlik
yoniinden oldukga iyi bir yontem oldugu belirtilmistir. Bu arasgtirmada degisken se¢imi ile ilgili
korelasyon analizi gerceklestirilmis ancak %70’in {izerinde hicbir degisken arasinda korelasyon
bulunmadigindan veri setinden herhangi bir degisken ¢ikarilmamigtir. Bu g¢aligmada iki makine
Ogrenmesi yontemi olan ANN (%98,55), KNN (%95,65) istatistiksel bir yontem olan NaiveBayes’e
(%85,51) gore daha yiiksek dogrulukla siniflandirma ve tahmin performansi gostermistir.

5. SONUC

Sigorta sirketlerinin derecelendirilmesinde derecelendirme yoluyla elde edilen finansal ve finansal
olmayan bilgiler, sigorta acenteleri, risk kontrolii yoneticileri, emeklilik fonlar1 yoneticileri, yatirim
bankalari, sigorta yaptiracak olan kisilerin karar vermesinde ¢ok énemlidir. Sigorta sirketleri ilgili tim
kesimler i¢in giivence olusturdugundan mali yapilarinin giiclii olmasi gerekmektedir. Sigorta sirketleri,
Oongoriilmesi miimkiin olmayan risklerle karsi karsiya kaldiklarinda sahip olduklar1 kaynaklar
yiikiimliiliklerini yeterli diizeyde karsilamayabilmektedir. Bu nedenle sigorta sirketlerinin her tiirlii
riskle karsilasma ihtimali g6z 6niinde bulundurularak finansal yeterlilige sahip olmasi gerekir.

Bu ¢alismada literatiir incelemesi sonucunda c¢ogunlukla bankalar ve borsada islem goren
firmalara derece notu verildigi goriilmektedir. Sigorta sirketlerine ait yilsonu mali tablo verileri ve
mali tablolara dayali olmayan degiskenler kullanilarak bir sonraki yil igerisinde verilecek kredi derece
notunun tahmin edilmesine yonelik bir ¢calismaya yurti¢inde rastlanmamuis, yurt disinda ise ¢ok nadir
caligma yapilmistir. Yurt disinda yapilan ¢aligmalar ise ¢aligma donemi, veri seti, calismada kullanilan
degiskenler, kullanilan yontem ve analiz parametreleri yoniinden bu c¢aligmadan ayrilmaktadir.
Arastirmada kullanilan yontemler ve elde edilen bulgularin, sigorta tiiketicileri, diizenleyici ve
denetleyici kurumlar, sigorta sirketi yoneticileri, bagimsiz denetgiler, yatirimcilar ve arastirmacilarin
ilgisini ¢ekebilecegi diislinlilmektedir. Bu nedenle calisma ile sigorta sirketlerinin kredi derece
notunun tahmin edilmesi konusunda literatiirdeki énemli bir boslugun doldurulabilecegi ve literatiire
katki saglayacag diisiiniilmektedir.

Bu caligmada pazar pay1 yoniinden Tiirkiye’de ilk 20 igerisinde yer alan 11 sigorta sirketinin
2009-2019 yillart arasinda yilsonu mali tablolarindan elde edilen verilerle takip eden yil icerisinde
alacaklar1 derece notu tahmin edilmistir. Arastirmada mali tablolardan elde edilen 13 nicel degisken ve
“borsaya kayitli olup olmama” durumunu igeren bir nitel degisken kullanilmigtir. Arastirmada makine
O0grenme yontemlerinden Yapay Sinir Aglari, En Yakin k-Komsu Algoritmast ve NaiveBayes
algoritmas1 kullanilmistir. Yapay Sinir Aglar1 69 derece notuna sahip 6rnegin 68’inin kredi derece
notunu dogru tahmin ederek %98,55 oraninda genel siniflandirma basarist géstermistir. En Yakin k-
Komsu Algoritmast 69 &rnegin 66’simin kredi derece notunu dogru tahmin ederek %95,65 oraninda
genel smiflandirma basaris1 gostermistir. NaiveBayes algoritmasi 69 6rnegin 59’unun kredi derece
notunu dogru tahmin ederek %85,51 oraninda genel siniflandirma performansi gostermistir. Calismada
elde edilen modeller sigorta sirketlerinin yilsonu mali tablolarindan elde edilen verilerle bir sonraki yil
Standard&Poors Derecelendirme Kurulusu notlar1 baz alinarak hangi derece notu alacaklarint ANN ve
KNN %95’in tizerinde, NaiveBayes ise %85’in iizerinde dogru tahmin etmistir. Gaganis (2009)
caligmasinda model dogrulama tiirii olarak 10 katli ¢apraz dogrulamanin tespit dogrulugunu artirmak
icin en iyi yontemlerden biri oldugunu ve %75’in {izerinde tespit dogrulugunun sosyal bilimler
alaninda iyi bir sonug¢ oldugunu belirtmistir. Gaganis (2009) smiflandirmasina gore bu c¢alismadaki
ANN ve KNN sonuglar1 ¢ok iyi, NaiveBayes sonucu ise iyi olarak degerlendirilebilir. Bu sonug
yatirnmcilarin, sigorta sirketi miisterilerinin, kredi verenler ve reasiirér sigorta sirketlerinin,
diizenleyici-denetleyici kurumlarin ve arastirmacilarin kullandiklar1 tahmin modelleri igerisine bu
caligmada elde edilen modellerin de dahil edilebilecegini gostermektedir.

Bu calismanin en biiyiik kisit1 6rneklem biiyiikliigii ve verilere erisimdir. Arastirmanin basarisi,
sigorta sirketinin finansal verilerinin ve derecelendirme raporlarinin mevcudiyetine baghidir.
Derecelendirme notuna gore finansal giiciin degerlendirilmesi, dnemli olmasimna ragmen, sigorta
tiikketicileri ve diger ilgili kesimler tarafindan kullanilan tek faktor olarak degerlendirilmemelidir. Nitel
degisken sayisinin artirilmasinin sigorta sirket derece notu tahmini iizerindeki etkisi ile ilgili yapilacak
olan c¢aligmalarin literatiire O©nemli katkilar1 olacaktir. Gelecekteki arastirmalarda cesitli
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derecelendirme kuruluslarinin, sigorta sirketlerinin iflas edip etmeyecegini tahmin {izerine yapilacak
caligmalarin literatiire katkis1 olacaktir. Sirkete 6zgii faktorlerin sigorta sirketlerinin finansal giicii
tizerindeki etkisi ve sigorta sektoriinde finansal sikinti tahmini lizerine daha fazla arastirmanin
literatiire katkisinin olacagi disiiniilmektedir. Belirli biiyiikliige ulagmis sigorta sirketleri ile daha
kiiciik sigorta sirketlerinin hangi derecelendirme kurulusu tarafindan derecelendirildigi,
derecelendirilmede etkili olan faktorlerin belirlenmesi tizerine yapilacak calismalar literatiire deger
katacaktir.
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EKLER

Ek 1: ANN Mimarisi Model Gortintisi

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
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Ek 2: Bu Calismada Kullanilan Degiskenleri Calismalarinda Kullanan Arastirmacilar

Bu Caliymada Kullanilan

No Bagimsiz Degisken Bagimsiz Degiskenleri
Kullanan Arastirmacilar
1 (Kisa vadeli yiikiimliiliik + Uzun vadeli yiikiimliiliik) /Varliklar toplami Chen ve AnnWong (2004)
Net kar/Varliklar toplami Moody's; Gestel vd. (2007)
Sigortacilik faaliyetlerinden elde edilen nakit girisleri/Sigortacilik faaliyetleri .
3 ne%leniyle yap1la1?1] nakit ¢ikis1 (Nakit akim tabigosus) ¢ g Shin ve Moore (2003)
Faiz 6demeleri +Birikmis itfalar (Amortismanlar)-Odenecek vergi ve benzeri diger .
4 yiikiimliiliik ile karslhklasrl/ Déne(m net kar zararl) ¢ i Shin ve Moore (2003)
Gestel vd. (2007); Chen ve
5 Aktif toplamin logaritmasi AnnWong (2004), Adams vd.
(2003)
6  Cari varliklar toplami/Kisa vadeli yiikiimliiliikler toplami iz;t&l](‘)fg ((22%%1))’ Chen ve
7  Yatirim gelirleri/kazanilmig primler (Reasiirdr payi diisiilmiis olarak) Gestel vd. (2007)
8  Faaliyet giderleri/Kazanilmis primler Gestel vd. (2007)
9  Sigortacilik teknik karsiliklari/Kazanilmig primler (Reasiirdr pay1 diisiilmiis olarak)  Gestel vd. (2007)
Nakit ve Nakit Benzeri Varliklar + Finansal Varliklar ile Riski Sigortalilara Ait
10 (Finansal Yatirimlar) /Cari Varliklar Toplami ¢ Gestel vd. (2007)
11  Sigortacilik Faaliyetlerinden Alacaklar/Kazanilmig Primler Gestel vd. (2007)
12 Kazanilmig Prim/Briit Yazilan Primler Gestel vd. (2007)
13 Borsaya Kayitli Olup Olmadigi (Borsaya Kayitli Degilse 0, Borsaya Kayitliise 1)  Gestel vd. (2007)
14 Pazar pay1 Moody's
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EKk 3: Tablo Yapay Sinir Ag1 Agirliklar1 (4 Bagimli Degiskenli)

Girdi Katmam Gizli Katman
Bagimsiz Diigliim Dii%iim Dﬁ%ﬁm Dii:g‘iim Diiiiim Diigiim 6 Dﬁ%ﬁm Dii%iim Dii%iim Diigiim 10
Degisken - -
Sigmoid
X1 -0,313 0,573 0,472 -0,926 1,355 2,381 2,141 0,510  -0,542 0,883
X2 -1,082 0,153 1,699 0,446 2,393 3,098 4,091 L,112  -0,329 2,940
X3 -0,319 -0,267 -0,473 0,687 -0,636 -0,830  -0,963 1,661 0,326 3,322
X4 -0,883 -0,231 -0,498 1,040 -1,364 -0,864  -2,345 1,124 0,514 1,791
X5 -1,238 -0,244 -1,330 0,163 -0,542 0,684  -0,340  -0,385 0,227 -1,275
X6 0,929 -0,405 1,249 -0,445 0,805 0,504 0,963 -1,134  -0,247 -1,019
X7 1,002 -0,181 -3,620 -0,579 -0,337 2,573 -0,405 -0,644  -0,839 -1,476
X8 0,545 -0,133 -0,254 0,245 -0,508 -0,921 -0,852 0,625 0,154 1,175
X9 -0,794 -0,042 -1,536 0,335 -0,015 1,568 0,347 0,118  -0,689 0,347
X10 -0,252 -0,273 1,449 -0,365 1,166 0,552 2,144  -0,536  -0,526 -0,504
X11 0,070 -0,216 -2,515 1,752 -2,497 -2,172 -4,295 1,757 0,543 2,756
X12 -3,507 -0,566 0,882 3,314 0,920 1,033 2,331 -0,364 0,802 -0,110
X13 -2,042 -1,372 -2,844 0,172 -2,546 -1,767 -3,445 -0,393 -1,432 -0,411
X14 0,831 -3,408 1,236 -2,955 -2,749 -3,301 -2,575 -3,542 -0,319 -5,718
Bias 1,316 0,331 0,468 -2,250 0,132 0,585 -0,215 -0,521 -0,448 -1,296
Cikt1 katmani Sigmoid
o Diigiim Diigiim Diigiim Diigiim Diigiim Diigiim Diigiim Diigiim Diigiim Esik
Derece Notlar1 - Diigiim 1 % § ‘g‘ § % % % % 1g 0  (Threshold)
Cok Giiclii 3,305 1,226 0,896  -3,175 3,716 1,811 6,485 2331 -2246 4272 -5,634
Giiclii -4,031 1,774  -4,027 4,279  -1,767  -1,359  -3,810 3,448 1,458 5,565 -0,653
iyi -1,006 -2,929 3,200 -1,070  -2,264  -4,167 2807 -1,707 -0417  -1,945 1,827
Siirda -0,846 -1,705 2232 2276  -0,823 3,005 0,082 2802 -2,283  -3,059 0,118

Ek 4: Korelasyon Matrisi

Degisken X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14
X1 1,000 -0,201 0,024 0,137 0,252 -0,545 0,049 0,201 -0,150 0,199 -0,287 -0,152 0,326 0,238

X2 1,000 0,289 0,072 0,034 0486 0,137 -0,220 -0,173 0,301 -0,314 0,008 -0,465 -0,045
X3 1,000 -0,004 -0,231 -0,015 -0,076 0,031 -0,030 0,220 0,199 -0,450 -0,132 -0,215
X4 1,000 -0,081 -0,015 -0,027 -0,661 -0,008 0,016 -0,065 -0,017 0,172 -0,061
X5 1,000 -0,134 0,353 -0,012 -0,217 -0,141 -0,269 0,338 -0,047 0,699
X6 1,000 0,075 -0,124 -0,268 -0,069 -0,179 0,343 -0,596 -0,219
X7 1,000 0,005 0,130 -0,016 0,068 -0,146 0,199 0,180
X8 1,000 0,009 0,236 0,190 -0,189 0,055 0,080
X9 1,000 0,357 0,597 -0,317 0,163 -0,133
X10 1,000 0,357 -0,326 -0,145 -0,093
X11 1,000 -0,516 0,049 -0,237
X12 1,000 -0,282 0,285
X13 1,000 0,055
X14 1,000
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