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Abstrakt

Na urcovanie poistného v nezivotnom poisteni neexistuje univerzalna metdda ani
metodika. Sposoby vypoctu jednotlivych poistovni sa v technike kalkulovania poistného viac
¢i menej lisia. Pri kalkulacii poistného sa vychadza bud’ z prognézovania celkového poistného
V uvazovanej tarifnej skupine za urcité poistné obdobie (najcastejSie jeden rok), alebo
Z progndzovania ukazovatel'ov, pomocou ktorych mozno poistné vyjadrit’.

V tomto prispevku sa venujeme tedrii a implementacii zovSeobecnenych linearnych
modelov v oblasti ocefiovania v nezivotnom poisteni. Predstavime niektoré najCastejSie
pouzivané metddy odhadu. V praktickej ¢asti budeme demonstrovat’ pouzitie programu R na
realnych poistnych datach.

Klacéové slova

GLM — zovseobecneny linearny model, ocefiovanie v nezivotnom poisteni, multiplikativny
model

1. UVOD

V homogénnom portféliu, kde maji vSetci poistenci rovnakll mieru rizika, nie je dévod mat’
variabilnu vySku poistného. V praxi je vic¢sina portfolii heterogénna. Miesaju jednotlivcov s
réznymi Grovilami rizika. Je nevyhnutna potreba klasifikacie rizik.

V sucasnosti je pre poistovne mimoriadne tazké udrzat krizové dotacie medzi rdéznymi
kategdriami rizika v konkuren¢nom prostredi. Poistni matematici preto musia navrhnuat’ tarifnt
Struktaru, ktora spravodlivo rozdeli bremeno narokov medzi poistencov. Na dosiahnutie
klasifikacie rizika pouZijeme zovSeobecnené linearne modely (GLM).

Tvorba sadzieb (alebo klasifikacia rizika) je v podstate o klasifikacii poistnych zmluv podl'a ich
rizikovych charakteristik.

Klasifikacné premenné alebo ratingové premenné Su tzv. apridrne premenné, pretoZe ich
hodnoty je mozné urcit’ skor, ako poistnik za¢ne byt kryty poist'oviiou.

V poisteni zodpovednosti za Skodu sposobenti prevadzkou motorového vozidla (PZP MV)
zahfnaju vek, pohlavie a povolanie poistnika, typ a pouZzitie jeho auta, miesto, kde byva, atd’.
Tieto pozorovatel'né charakteristiky sa zvy€ajne povazuju za nendhodné ratingové premenné.
Aj ked st v cennikoch zahrnuté vSetky ratingové premenné, medzi jednotlivymi vodi¢mi
zostavaju znacné rizikové rozdiely (kvoli skrytym vlastnostiam, ako je temperament a zru¢nost,
agresivita za volantom, znalost’ dial'nice atd’.)

2. LINEARNY REGRESNY MODEL

Linearny regresny model tvori zaklad takmer kazdej statistickej analyzy a modelovania.
V poistovnictve sa najcastejsie modeluje ocakavany pocet poistnych udalosti, vyska skody,
ktora nastane realizaciou poistného rizika a pod. Klasicky linearny regresny model v tomto
pripade nestaci. Vyuzivane su miesto toho zlozitejsie modely, zname pod nazvom Zovseo-
becnené linearne modely, skratene GLM (Generelized Linear Models). Klasicky linearny reg-



resny model tvori zaklad pre pochopenie GLM, a preto si pripomeiime Vv nasledujicej casti
zakladni metodologiu tohto modelu.

Klasicky linearny regresny model mézeme zapisat v tvare:

Vi=pite =B+ P xin+ Bz Xxig+ - Bp-xpte i=1,..,n, (1)
kde:

y; je i-té pozorovanie nadhodnej veli¢iny Y, prei =1, ..., n,

x;j Je i-td hodnota vysvetl'ujucich premennych, pre i=1,..,n a j=1,..,p,
f; st nezname parametre modelu pre j =1, ..., p,

&; oznacuje i-tu nahodnu zlozku modelu, prei =1, ..., n.

Pre ndhodnt zloZku ¢; platia nasledujuce predpoklady:
e E(g) =0,
e homoskedasticita, tj. rozptyl ndhodnej zlozky je rovnaky pre vsetky pozorovania
Var(g;) = 0% >0,
o cov(ei, ej) = 0, pre i # j (tj. nekorelovanost’ roznych dvojic pozorovani vysvetl'ovanej
premennej Y1),
e normalne rozdelenie & ~ N(0 ; 2).

Z g ~N(0;0%) vyplyvay; ~ N(u; ; 0?).
V maticovom tvare je mozné klasicky linedrny regresny model zapisat’ ako:

y=X-B+e¢ e~N(0;0%1), 2)

kde g = (,80,[31, v By ) , €=(&,8, &)y ¥y=1,Y2 -, Yn ), | je jednotkova matica
typu n X n a X? je maticatypun x (p + 1)

1 X917 X922 = X1p

1 X1 X35 = X2p
X = . ) .

1 X1 Xp2 0 Xy

Odhad neznamych parametrov § dostavame metédou najmensich stvorcov. Model je linearny
v zmysle parametrov £5.

3. GLM - ZOVSEOBECNENY LINEARNY MODEL

Zovseobecneny linearny model (GLM) sa vyuziva pre modelovanie a ohodnotenie vztahu
medzi cielovou a vysvetl'ujicimi premennymi. ZovSeobecneny linearny model je rozsirenim
klasického linedrneho regresného modelu, ked’ predpoklady klasického modelu nie su splnené,
¢o v poistovacej praxi je Casty jav. Podstatnym rozdielom oproti klasickému regresnému

! N4hodna veli¢ina Y sa nazyva aj cielovéa premenna alebo response
2 X je rozirena matica realizacii nezavislych premennych x;;



modelovaniu spoc¢iva v tom, ze rozdelenie zavislej premennej uz nemusi byt normalne ale je
z tzv. triedy exponencialnych rozdeleni (Exponencial Dispersion Family).

Vseobecny tvar hustoty rozdelenia z triedy exponencidlnych rozdeleni mézeme zapisat’ v tvare:

yO—a(f)

fO:6,8) = ;b)) - exp {5557}, v €R, 3)

kde 6 a ¢ st nezname parametre rozdelenia.

Parameter 0 sa nazyva kanonicky parameter a ¢ sa nazyva disperzny parameter.
Zname funkcie a(0), b(¢) a c(y; ¢) uréuju pravdepodobnostna funkciu rozdelenia.

Pre kazdy ¢len ndhodnej veliCiny Yy, ktory ma rozdelenie z triedy exponencidlnych rozdeleni
plati:

E(y) = a'(8), Var(y) = b(¢)-a"(6)3 = b(¢) -V (). (4)
Rozdiely GLM modelu oproti klasickému linearnemu modelu su nasledujuce:

e zavisla premennd y ma rozdelenie z triedy exponencialny rozdeleni,
e linearny prediktor* n; = 5, + Z?zlﬁj X, prei=1,..,n,
e linkova funkcia g(-) je monotoénna, diferencovatelna funkcia a urcuje vztah strednej
hodnoty k nezavislym premennym (k linearnemu prediktoru)
n = g(u) alebo p; =g~ (). (5)

V nasledujicej tabulke uvadzame niektoré zname rozdelenia z triedy exponencialnych
rozdeleni s ich hlavnymi charakteristikami.

Rozdelenie | Rozsah | Disperzny Kanonicka Stredna Rozptylova
y parameter ¢ | link funkcia hodnota u(8) funkcia V(u)
Bi 0,1,2 1 logt n-e’ 1
logaritmus
Po 0,1,2.. 1 6
) G =In() € H
. logaritmus ef
NBi(k, 0,1,2.. 1 - -(1+k
(k) g = In(w) 1—k-ef we #
2 3 2 identita _
N(w,0%) | (-0, ) o 9 = p==20 1
1 mocninna 1
Fwa) | (0,) - aw =5, —= u?
a 0
p=-1
mocninna 1
IG(y, 0® 0, o2 9w =2, R 3
(w,0%) | (0, ) " i Ny u

Tab. 1 Niektoré rozdelenia z triedy exponencialnych rozdeleni

2d'(9) = % =—= V(). Vidime teda, ze rozptyl Var(y) je funkciou strednej hodnoty.

V (u) sa nazyva rozptylova funkcia.
#V odbornej literatire sa moZno stretnat’ i s pojmom score pre linearny prediktor



4, OCENOVANIE V NEZIVOTNOM POISTENI POMOCOU GLM

Oznac¢me S; celkové poistné plnenie i-tého poistenca. Vo v§eobecnosti tiito hodnotu
mozeme vyjadrit’ ako

N;
Si= Xt Cik +pi- Ly, (6)
N———— N——
beiné vel'ké

skody Skody
kde
e N; je pocet beznych $kdd (attritional claims) i-teho poistenca,
e (. je vyska k-tej beznej Skody i-teho poistenca,
e p; je pravdepodobnost’ spdsobenia velkej Skody (large claims) i-tym poistencom,
e L; Je vyska velkej i-teho poistenca (ak nastane vel'ka skoda).

My sa v nasich Givahach zameriame iba na modelovanie beznych skod.
Nech teda pre celkové poistné plnenie poistenca plati:

NED Y (7)
kde N je celkovy pocet beznych $kod a Cy, je vyska k-tej beznej skody.
Vztah (7) sa nazyvame aj kolektivnym rizikom.
Ocakévané poistné plnenie potom mozeme vyjadrit’ v tvare:
E(S)=EN)-E(C) (8)

kde E(N) je Sskodova frekvencia a
E(C) priemerné poistné plnenie.

4.1 Modelovanie $kodovej frekvencie

Predpokladajme, Ze vsetky vysvetl'ujice premenné, ktoré charakterizujii poistenca tzv.
ratingové premenné, su kategorialne a nadobtidaju aspon 2 hodnoty. Ratingova premenna
s k hodnotami nam rozdeli portfolio do K tarifnych tried. Tieto tarifné triedy dokazeme
zaSifrovat’ pomocou k—1 binarnych premennych, kde vSetky hodnoty buda rovné 0 pre tzv.
referencnu triedu. (Obvykle je referencna trieda urena hodnotou ratingovej premennej S naj-
Vac¢sou expoziciou rizika.)

Linearny prediktor pre kazdu tarifnu triedu je dany predpisom:

N=B-X=Ppo+Pr X1 +P2-x2+Bp-%p, 9)
kde x4, x5, ..., X, j€ postupnost’ nul a jednotiek.

Nech N celkovy pocet beznych §kéd ma Poissonovo rozdelenie. Podl'a tabul’ky Tab.l je
linkovacou funkciou pre Poissonovo rozdelenie logaritmmicka funkcia.

Ocakavana (ro¢nd) Skodova frekvencia poistenca je potom rovna:
exp(n) = exp(B - X) = exp(Bo + 1 %1 + By %2+ By Xp). (10)



Teda ocakavana Skodova frekvencia pre poistenca z referen¢nej triedy je rovna exp(B,).

Ak je B; > 0, potom je Skodova frekvencia poistenca s touto charakteristikou exp(f;)-krat
vyssia ako poistenca z referencnej triedy (ceteris paribus).

Naopak, pokial f; < 0, potom je Skodova frekvencia poistenca s touto charakteristikou
exp(B;)-krat niZSia ako poistenca z referencnej triedy (ceteris paribus).

Cislo exp(B;) modeluje efekt j-tej hodnoty ratingovej premenne;.
Dostali sme teda multiplikativny model pre Skodovu frekvenciu.

Ak je poistenec charakterizovany vektorom X; pozostavajuceho znul a jednotiek, potom
oc¢akavanu skodovu frekvenciu poistenca mozno vyjadrit’ vztahom:

exp(B - X;) = exp(,BO + B xin+ P2 Xig+ By xip) = (11)

= exp(Bo) - exp(Brxi) - exp(Byx) - - exp(Byry) = exp(Bo) - | | exn(p) =
j|xij=1 Kj
= exp(Bo) - K1 Kz * v Kp,
kde ak B; > 0 (a x;;= 1), potom k; > 1,
ak B; < 0 (ax;;=1), potom 0 < k; < 1.

Nech n oznacuje pocet poisteni v naSom portfoliu. Nech N; je pocet poistnych udalosti
sposobenych i-tym poistencom i = 1, ..., n. Nech d; je rizikova expozicia poistenca i (merané
v rokoch). A napokon nech vektor x; udava pozorovatelné charakteristiky tykajice sa i-teho
poistenca.
Potom za predpokladu Poissonova rozdelenia poc¢tu §kdd dostavame

N;~Po(d; -exp(B-x;)), i=1,..n. (12)
tj.

k
P(N; =k) = exp(—di -exp(B - x,-)) -w, k=0,1, ..

Ocakavany pocet poistnych udalosti i-teho poistenca je

2 =d; - exp(Bo + 25-’:1/?] =) (13)

Odhad parametrov modelu

Odhad parametrov modelu uskutoénime pomocou metéd maximalnej vierohodnosti.
Nech n; je pocet poistnych udalosti i-teho poistenca (pocas 1 roka). Za predpokladu nezavislosti
ndhodnych premennych n; a n;, je funkcia vierohodnosti (likelihood function) rovna

At
L(B) =Ti=a P(N; = ny) = [i4 exp(—A) 7 (14)
kde A; = d; - exp( B - x;).
Logaritmus funkcie vierohodnosti (log-likelihood function) je dany vztahom
n
(L) = ) [~ +n; - InE) = In(n)] =

i=1

=S [~d; - exp( B x)] + (B - x; +Indy) — In(ny)) (15)



Ozna¢me f maximalne vierohodny odhad parametrov.

Predpokladajme, ze pre poisteniec PZP MV (Poistenie Zodpovednosti za Prevadzku
Motorového Vozidla) (ang. MTPL - Motor Third Party Liability) mame data poistenca ako
rizikova expozicia poistenca (exposure-to-risk), pocet $kod, celkové poistné plnenie, a
charakteristiku poistenca dant ratingovymi premennymi uvedenymi v tabulke Tab. 2.

duree Dika trvania poistenia pocas jedného roka
(rizikova expozicia poistenca)

nbrtotc | Pocet §kod

Chargtot | Celkové poistné plnenie

agecar | Vekauta: 0-1, 2-5, 6-10, >10

fuelc Druh pohonnej hmoty: Benzin, Nafta

sexp Pohlavie poistenca: Muz, Zena

split Frekvencia platenia poistného: Mesacne, Kvartalne, Polrocne, Ro¢ne
usec Vyuzitie auta: Sikromné, Pracovné-sluzobné

fleetc Ci auto patri do flotily: Ano, Nie

sportc Ci sa jedné o $portové auto: Ano, Nie

coverp | Typ poistenia: MTPL, MTPL+, MTPL+++
powerc | Vykon motoru: <66 kKW, 66-110 kW, >110 kW
Tab. 2. Premenné modelu a ich hodnoty (tuéne vyznacené sii hodnoty referencnej triedy)

Sformulujem si teraz modelovant funkciu, ktort mézeme modelovat’ napr. v jazyku R.
glm ( Data[["nbtotc"]] ~ offset (log(Datal["duree']])) +

poclet pozorovanych $kod logatitmus
rizikovej expozicie
+ Data[["sexp"]] + Data[["fleetc']] + Data[["sportc']] + -+, (16)

Vysvetlujiuce premenné
family = poisson(link = log) ).

Rozdelenie a linkovacia funkcia

Offset sa pouziva v poistovnictve ako korekcia velkosti skupiny alebo rdéznych casovych
obdobi pozorovani. V nasom pripade sa offset vyuziva na to, Ze nie vSetky poistky su v platnosti
po cely rok. Niektoré nadobudnti platnost’ v priebehu roka, iné si ukonéené pred koncom roka.
Tato skuto¢nost’ je vyjadrena veli¢inou duree.

Predpokladajme, ¢ B = (By, By, ., [/?;) je maximalne vierohodny odhad parametrov
modelu (16).
Ocakavany pocet poistnych udalosti i-teho poistenca je: 1, = d; - exp( Bo + 2§=1E] . xl-j) :

Ked vezmeme do tvahy vSetky hodnoty vSetkych premennych z tabulky Tab.2., tak
dostavame 4 608 tarifnych tried. PoloZme si otazku, ¢i sl vSetky ratingové premenné Statisticky
vyznamné pre nd$ model. Teda pod’'me otestovat’ vyznam jednej alebo viacerych premennych.
Za tymto ucelom si zaved’'me niektoré pomocné pojmy.

Nech L(;l) je vierohodnost’ modelu (model likelihood), t. j.:

nj

L(3) = [T, P(N; = ) = [T, exp(—T) 2 17)

ni!



Nech L(n) je maximalna mozZna vierohodnost’ (za predpokladu Poissonova rozdelenia), t. j.

L(n) = [Ty P(N; = ny) = [T, exp(—n) - (18)

Deviance je definovany ako:
D(n,2) =2 (InL(n) —InL(2)). (19)

Dobra zhoda (goodness of fit) modelu sa meria prave veli¢inou deviance — ¢im mensia tym
lepsie.
V pripade Poissonova rozdelenia dostavame:

D(n2) =23 (n - mE - (- D)), (20)

kde pre n; = 0 polozme n; - In= = 0.

Nahodna premenna D ma chi-kvadrat rozdelenie s m — dim() stupiiami vol'nosti, kde m je
pocet tarifnych tried portfélia zmluv a dim(f) znamena pocet prvkov vektora f3.
Model je povazovany za nevhodny, ak D je ,,prili§ vel'ké®, tj.

D > X _dim(g); 1-ar (21)

kde a je hladina vyznamnosti.

Chceli by sme otestovat’ vyznam jednej alebo viacerych premennych. Teda otestujeme
hypotézu

HO : ﬁ = ﬁO = (ﬁlﬂﬁZ' ""ﬁq) oprOti

Hl : ﬁ = ﬁl = (Bl' ﬁZ' ""ﬁq' ﬁq+1' ""ﬁp)' (22)

Hypotéza H, ndm vlastne hovori, ze Bg41 = Bg2 = =+ = Bp = 0.

Testovacou Statistikou bude rozdiel devianci pre hypotézy Hy a Hy:

A= DO - Dl ~ Xz%_q. (23)
Hypotézu H,, na hladine vyznamnosti @ zamietame, ak
A> X;%—q;l—a' (24)
Anova (GLM Analysis, test.statistic="Wald",type=3,singular.ok=TRUE)

alVsSlis, = E

able (Type III tests)

Df Chisqg |Pr (>Chisq)

(Intexrcept) 1 17239.0069 . 2.2e-16

Data[["sexp™]] ¢ 41.1734 1.3%93e-10

Data[["usec™]] 1 0.0347 0.852203

Data[["fleetc™]] ) | 8.7443 0.003106 **

Data[["sportc™]] 1 6.5602 0.010428 *

4/// Data[["coverp™]] 2 87.1006 ] < 2.2e-16 **x* --~

Data[["fuelc"]] | 1 186.5377] < 2.2e-16 **» p-hodnota
Vysvetlujuce Data[["agecar"]]| 3 59.9109| 6.142e-13
ratingové Data[["powerc"]]]| 2 36.3137] 1.302e-08
premenné Data[["split™]] 3 708.0586 ] < 2.2e-16

Signif. codes: 0 YENRY 0001 YEST §.01: Y87 0.05 VT 0.3 N L

Obr. 1. Vystup ANOVA v jazyku R



Vystup ANOVA na obrazku Obr.1. nam ukazuje, Ze premenna ,,usec* (p-hodnota je vyssia nez
0,05) nie je vyznamna pre naSe modelovanie. Preto premennu ,,usec” mozeme odstranit’ z nasho
modelu.

> Anova (GLM Analysis, test.statistic="Wald",type=3,singular.ok=TRUE)
Analysis of Deviance Table (Type III tests)

Response: Data[["nbrtotc™]]

Df Chisqg Prx (>Chisq)

(Intercept) 1 X7275.4511 < 2.2e-16 **=x
Data[["sexp™]] ® . 41.1499 1.910e—-10 =xa
Data[["fleetc™]] 2 € 8.7150 0.003156 **»

Data[["sportc™]] 1 6.5481 0.010499 =

Dataf[["coverp™]] 2 97.1281 < 2.2e—-16 ===
Data[["fuelc™]] 1 187.7631 < 2.2e—-16 =x=
Dataf ["agecaxr™]] 3 59.8768 6.296e—-13 **=*»
Data[ ["powerc™]] 2 36.8954 9.733e—-09 =xa=»
Data[["split™]] 3 708.1956 < 2.2e—-16 **x=x

Signif. codes: g Yesarig.001 S g.0%; Y 0.098 ¥ B T R

Obr. 2. Vystup ANOVA po odstrdaneni premennej ,,usec v jazyku R

Na obrazku Obr.2. mézeme vidiet, podla p-hodnoty, ze uz vSetky ostatné premenné st

signifikantné v naSom modeli.

» summary (GLM Analysis)

Call:
glm(formula

Data[["nbrtotc"]]

~ offset (log(Data[["duree™]])) +

Data[["sexp"]] + Data[["usec"]] + Data[["fleetc"]] + Data[["sportc"]] +
Data[["coverp™]] + Data[["fuelc"™]] + Data[["agecar"]] + Data[["powerc"™]] +

Data[["split"]],

Deviance Residuals:
Min 1Q
-0.8266 -0.5306

Median
-0.4838

Coefficients:

-0.4242

3Q

Max
5.3424

family = poisson(link = loqg))

Estimate Std. Error 2z wvalue Pr(>|z|)
(Intercept) -2.193474 0.016706 -131.297 < 2e-16 ***
Data[["sexp"] ]B/Female 0.102359 0.015952 6.417 1.3%9e-10 **x
Data[["usec"] ]B/Professional 0.006154 0.033033 0.186 0.85220
Data[["fleetc"]]B/Yes -0.128029 0.04329%¢ -2.957 0.00311 **
Data[["spoxrtc™]]B/Yes 0.180669 0.070538 2.561 0.01043 *
Data[["coverp"] ]B/MTPL+ -0.152287 0.017150 -8.880 < 2e-16 ***
Data[["coverp"] ]B/MTPL+++ -0.166963 0.024547 -6.802 1.03e-11 #**»
Data[["fuelc"]]B/Gasoil 0.207886 0.015221 13.658 < 2e-16 **»
Data[["agecar"]]B/0-1 0.196461 0.0335¢67 5.853 4.83e-09 %1
Data[["agecaxr"]]B/2-5 -0.054057 0.018054 -2.994 0.00275 =»*
Data[["agecar"]]C/>10 0.005¢618 0.018674 0.301 0.76352
Data[ ["powerc"]]B/66-110 0.092030 0.016832 5.468 4.56e-08 *x»
Data[["powexrc™]]C/>110 0.224668 0.070712 3.177 0.00149 *»
Data[["split"]]B/Thrice 0.520837 0.023935 21.761 < 2e-16 ***
Data[["split"]]1B/Twice 0.227245 0.016708 13.600 < 2e-16 **»
Data[["split"]]C/Monthly 0.413794 0.021266 19.458 < 2e-16 **»
Signif. codes: O ‘***r Q,Q01 ‘**’ 0,01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 + ' 1

Obr. 3. Parametre modelu SF (vystup v jazyku R)

Obrazok Obr.3 nam ukazuje vysledné odhady parametrov (eSte pre odstranenim premenne;j
,usec) pre vSetky hodnoty naSich ratingovych premennych. P-hodnota nam testuje nulitu



zodpovedajuceho regresného koeficientu, nie relevantnost’ ratingovej premennej, avSak
Vv pripade, ak premenna nadobuda iba dve hodnoty (ako je to i vV pripade premennej ,,usec*) tak
je to ekvivalentné.

Ak uz mame vSsetky ratingové premenné Statisticky vyznamné. Polozme si otazku, ¢i je nutné
pre jednotlivé ratingové premenné mat prave tol’ko hodndt ako zozbiera poistoviia pri podpise
zmluvy. Napriklad, ¢i pri vykone auta namiesto troch hodnot <66 kW, 66-110 kW, >110 kW,
by nam nestacili iba dve hodnoty: <66 kW, >66 kW.

Nech x; (s prislusnym koeficientom f3; Vv rovnici (10)) je binarna premenna, ktora uréuje ¢i auto
ma vykon 66-110 kW, podobne nech x; (s prisluSnym koeficientom f; v rovnici (10)) je bindrna
premenna, ktora urcuje ¢i auto ma vykon >110 kW. Chceme overit’, ¢i mozno tieto dve skupiny
aut zIucit’ do jedne;.

Teda otestujeme hypotézu
Hy: p; = p; (alebo B, — B; =0)  oproti
Hy: B # B (Bi — B; # 0). (25)

Ukazme si to na priklade premennej vek auta ,,agecar”. Ked’ze premenna ,,agecar ma Styri
hodnoty: ,,A/6-10%, ,,B/0-1¢, ,,C/2-5% a ,,D/>10%, pre testovanie dostavame Sest’ kombinacii:

fit.contrast(GLM_Analysis,Data[["agecar"]],c(-1,1,0,0))
fit.contrast(GLM_Analysis,Data[["agecar"]],c(-1,0,1,0))
fit.contrast(GLM_Analysis,Data[["agecar"]],c(-1,0,0,1))
fit.contrast(GLM_Analysis,Data[["agecar"]],c(0,-1,1,0))
fit.contrast(GLM_Analysis,Data[["agecar"]],c(0,-1,0,1))
fit.contrast(GLM_Analysis,Data[["agecar"]],c(0,0,-1,1))

Napr. c(-1,0,0,1) testuje, ¢i mozno zIucit’ dve vekové skupiny aut ,,A/6-10“ a ,,D/>10*. Ak

ano, potom po zluceni by sme zaviedli v referen¢nej triede pre ratingova premennu vek auta

»agecar iba jednu hodnotu ,,A/>6.

EWamarsar®) 1 N S . g
agecar™ ) c(—-1,V9,0,41))

Estimate Std. Error Z value Pr(>|z]|)
Data[["agecar"]] c=( -1 0 0 1 ) 0.005612549 0.01867423 0.3005506 0.7637572

P-hodnota nam ukazuje, Ze by sme mali zIG¢it’ tieto dve skupiny aut.
Po vSetkych moznych zluc¢eniach dostavame ,,iba“ 768 tarifnych tried. Parametre modelu ako
su znazornené na obrazku Obr. 4.

Coefficients:

Estimate Std. Error 2z wvalue Pr(>|z]|)
(Intexcept) -2.18917 0.01475 -148.437 < 2e-16 **
Data[["sexp"]]B/Female 0.1018¢% 0.01595 €.390 1.66e-10 *x»
Data[["fleetc™] ]B/Yes -0.12821 0.04309 -2.976 0.00292 =*»
Data[["sportc™] ]B/Yes 0.21621 0.06771 3.193 0.00141 *»
Data[["coverp™] ]B/More -0.15676 0.01560 -10.049 2e-16 **
Data[["fuelc"] ]B/Gasoil 0.20631 0.01513 13.637 < 2e-16 ***
Data[["agecar™]]B/0-1 0.18940 0.03214 5.893 3.79e-09 *»»
Data[["agecar™]]B/2-5 -0.05822 0.01677 -3.470 0.00052 »x»
Data[["powexrc™] ]B/>=66 0.09483 0.01655 5.730 1.00e-08 *»
Data[["split"]]B/Thrice 0.52045 0.02388 21.792 < 2e-16 **»
Data[["split"] ]B/Twice 0.22683 0.01668 13.602 2e-16 *xn
Data[["splict"]]C/Monthly 0.41265 0.02116 19.497 < 2e-16 **#

Obr. 4. Parametre vysledného modelu pri modelovani skodovej frekvencie (vystup v jazyku R)



Ocakavana (ro¢nd) Skodovéa frekvencia poistenca v referencnej tarifnej triede je potom rovna:
e~ 218917 = (0,1120 alebo 11,220 %.

Tuato Skodovu frekvenciu moézeme povazovat’ za zdkladni hodnotu, od ktorej mozno odvodit’
Skodovu frekvenciu vSetkych tarifnych tried.

Ak budeme uvazovat’ Zenu s rovnakymi ostatnymi parametrami, ako mad muz v referencne;j
tarifnej triede, tak jej ocakdvana §kodova frekvencia je 1,107-nasobkom (e%1018% = 1,107)
zékladnej skodovej frekvencie, tj. je rovné 12,40% = 1,107 -11,20%.

4.2 Modelovanie priemerného poistného plnenia

Ak vezmeme do Uvahy Standardné-bezné poistné plnenia, na ich modelovanie sa najcastejsie
vyuzivaju rozdelenia ako Gama, Inverzné Gaussovo alebo Lognormalné rozdelenie. My pre
modelovanie beznych §kod pouzijeme Gama rozdelenie.

Nech Cy, je vyska k-teho bezného poistného plnenia. Predpokladame, ze Cy, C5, ... st nezavislé.
Nech kazdé¢ C;, vyhovuje Gama rozdeleniu C;, ~ T'(uy, @)

e = E(Cy) = exp(B - Xy), (26)
ol =Var(C) = M. (27)

Nech n; je pocet $kdd i-t€¢ho poistenca a nech c;y, ¢z, .., Cinp, SU prislusné poistné plnenia
plynuce z tychto $kdd.

Funkcia vierohodnosti spojena so vsetkymi plneniami ma potom tvar

L(ﬁ) = Hl|n >0 Hk 1f(CLk|xu OI) - Hl|n >0 Hk 1 <F(a) (a'Cik)a - exp (_ M)) e (28)

Hi Hi
Podobne ako pri $kodovej frekvencii pre vypocet B pouZijeme maximélne vierohodny odhad.

Potom
9L(B)

28; =0 <=> Zl|n>02k 1Xij ( _%):O (29)
Sformulujem si opat’ modelovant funkciu, ktora budeme modelovat’ napr. v jazyku R.
glm (Data|["MeanCharge"]| ~
priemerné poist.plnenie
Data[["sexp"]] + Data[["f]eetc"]] + Data[["sportc"]] + - (30)
Vysvetlujice premenné
family = Gamma(link = log) ,weights = Data|["nbrtotc"]]).

Rozdelenie a linkovacia funkcia vaha= pocet $kbdd

Dalsi postup je podobny ako pri modelovani §kodovej frekvencie.
Po ziskani parametrov B = (B, B1,..,Bp) Opdt uréime, ktoré¢ premenné su Statisticky
signifikantné pre vySku poistného plnenia.

Postupujeme rovnako ako pri modelovani Skodovej frekvencie. Ur¢ime, nielen to, ktoré
ratingové premenné su signifikantné ale 1ito, ktoré hodnoty jednotlivych ratingovych
premennych mozno zIu¢it' pod jednu hodnotu.



Na tivod eliminujeme extrémne vysoké Skody L = DataCosts[["chargtot"]] < 100000
a eliminujeme taktiez data s nulovymi Skodami L = DataCosts[["chargtot"]] != @.

Po testovani relevantnosti vSetkych premennych a po moznych zluceniach ich hodnét dosta-
vame vysledné parametre modelu, ako nam ukazuje vystup v jazyku R, Obr. 5.

Priemerné poistné plnenie pri Skode sposobenej poistencom v referen¢nej tarifnej triede je
potom rovna:
e720832 = 1 350,62.

Toto poistné plnenie povazujme opéat’ za zakladni hodnotu, od ktorej mozno odvodit’ poistné
plnenie §kod vsetkych tarifnych tried.

Ak budeme uvazovat’ poistenca s novym autom (vek 0-1 rok), ktory ma vsetky ostatné uka-
zovatele zhodné s poistencom v referenénej tarifnej triede, tak jeho priemerné poistné plnenie
je 1,27-nasobkom (23889 = 1,27) zékladného poistného plnenia, tj. je rovné 1 715,07 =
1350,62 -1,27.

summary (GLM AnalysisCosts)
Call:
glm(formula = DataCosts[["MeanCharge™]] ~ DataCosts[["coverp™]] +
DataCosts|[["agecar™]], family = Gamma (link = log), weigh

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-4.4510 -1.6530 -0.8469 0.0551 11.8843
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])

(Intexcept) 7.20832 0.02547 282.965 < 2e-16 ***
DataCosts|[["coverp”] ]B/MIPL+ -0.24236 0.04616 -5.251 1.53e-07 *=»*
DataCosts[["coverp") ]B/MIPL+++ 0.12142 0.06244 1.945 0.05183 .
DataCosts[["agecar"]]B/0-1 0.23889 0.0902¢ 2.647 0.00813 **
Signif. codes: (@ ‘*=zx7 (.Q01 ‘*** Q.01 ‘** 0.05 *.7 0.1 ** 1

Obr. 5. Parametre modelu pri modelovani vysky poistného plnenia (vystup v jazyku R)

5. ZAVER

Ak si zhrnieme vysledky modelovani §kodovej frekvencie a modelovania o¢akavanej vysky
Skody, tak pre o¢akavané poistné plnenie, o pre nas reprezentuje netto poistné, dostavame:

E(S) =EN)-E(C) = exp(B-X;) - exp(y - Xy) = exp[(B+y) X;] = (34)

= exp(Bo + Vo) - [jjx;=1€xP(Bj +v;) = exp(Bo +Y0) “t1 "tz - v tp,

tj

kde P, = exp(B, + vo) je zakladné netto poistné (netto poistné referencnej triedy), od ktorej
st odvoden¢ ostatné hodnoty bud’ prirazkou, ak t; > 1 alebo zlavou, ak 0 < t; < 1.



Pure premium for

Frequency Costs stangard claims
Variable Modality |[Estimate |Relativities |Estimate |Relativities Estimate | Relativities
Intercept -2,18917 11,2%| 7,20832 1350,62| 5,01915 151,28
Sexp Female 0,10189 110,7% 0 100,0%| 0,10189 110,7%
Fleetc Yes -0,12821 88,0% 0 100,0% | -0,12821 88,0%
Sportc Yes 0,21621 124,1% 0 100,0%| 0,21621 124,1%
Coverp2 MTPL+ -0,15676 85,5% | -0,24236 78,5% -0,39912 67,1%
MTPL+++| -0,15676 85,5%| 0,12142 112,9%| -0,03534 96,5%
Fuelc Gasoil 0,20631 122,9% 0 100,0%| 0,20631 122,9%
Agecar2 0-1 0,1894 120,9%| 0,23889 127,0%| 0,42829 153,5%
2-5 -0,05822 94,3% 0 100,0% | -0,05822 94,3%
Powerc >=66 0,09483 109,9% 0 100,0% | 0,09483 109,9%
Split Monthly 0,41265 151,1% 0 100,0% | 0,41265 151,1%
Thrice 0,52045 168,3% 0 100,0% | 0,52045 168,3%
Twice 0,22683 125,5% 0 100,0%| 0,22683 125,5%

Tab. 3. Vysledky modelu GLM

Pociato¢ny model so vSetkymi ratingovymi premennymi a ich hodnotami nam vytvaraja 4 608
tarifnych skupin (4 608 = 4:2-2-4-2-:2-2-3-3). Na§ model je schopny urcit’ poistné pre kazdu
tarifna triedu, itaka v ktorej ma poistitel' malo Statistickych dat, ba mozno nema ziadne
skusenosti v doterajSej historii posobenia na trhu.

Zakladné netto poistné vo vyske 151,28 p.j. ndm zvySuju priraZky — vyznacené ¢ervenou farbou
a znizuju zl'avy — vyznacené zelenou farbou.

Tak napriklad poistenec, ktory sa od jedinca v referencnej tarifnej tried 1isi iba tym, Ze ma Spor-
tové auto vo veku 2-5 rokov, bude mat’ netto poistné vo vyske:

151,28-1,241-0,943 = 177,18 pj.
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