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Kredibilitetsteori

av Bjern Sundt, The Wyatt Company, Oslo

Bjorn Sunadt

Kredibilitetsteorien har sitt utspring i individuell erfa-
ringstariffering i Workers’ Compensation Insurance, en
slags yrkesskadeforsikring,i USA. Erfaringstariffering er
fortsattetviktiganvendelsesomradefor kredibilitetsteo-
rien, men den kan ogsa benyttes til andre formal bade
innenfor og utenfor forsikring.

Idenne artikkelen skal viillustrere grunnprinsippene
i kredibilitetsteorien med utgangspunktieteksempelfra
bilforsikring. Vi vil fortrinnsvis holde oss innenfor den
frekventistiskekredibilitetsteorien hvor detforutsettes at
vi har en del sammenlignbare poliser. Vi skal imidlertid
ogsabergreden Bayesianskekredibilitetsteorien som gir
oss mulighet til & kombinere subjektive vurderinger og

objektive erfaringer pa en systematisk mate.

1. Innledning

| denne artikkelen vil jeg forsgke a gi en ele-
mentaa beskrivel seav hovedtrekkenei kredibi-
litetsteorien. Jeg vil ferst gi en motivason
gjennomet sterkt forenklet eksempel mederfa-
ringstariffering i motorvognforsikring. Nar vi
har fétt dette grunnlaget, vil jeg gi noen gene-
rellebetraktninger over kredibilitetsteori. Der-
etter skal vi se pé filosofien bak den sakalte
Bayesianskekredibilitetsteorien. Denneteori-
engir mulighet til akombinereobjektiveobser-
vasioner med subjektive oppfatninger pa en
systematisk méte. Nar vi har sett p& den Bay-
esianskefilosofien, vil jeg skissereet par gene-
raliseringer av den teorien vi har gjennomggétt.
Til dlutt vil jeg gi noen litteraturreferanser.
For enkeltevil det kanskjevirkeuvant at jeg

benytter terminologien krav, kravbel gp, osv.
i stedet for skader, skadebel gp osv. Bakgrun-
nen for at jeg benytter denne terminologien,
er a en bileier kan ha en skade uten at han
melder etkrav til forsikringssel skapet, og selv
hvis han melder et krav, kan det godt tenkes
at kravbelgpet er mindre enn skadebel gpet
pga. egenandeler og avkortning.

2. Et enkelt eksempel

Kredibilitetsteorien ble opprinnelig utviklet
forindividuell erfaringstariffering. Dename-
rikanske skadeaktuarforeningen Casualty
Actuarial Society nedsatteet utval g somskul-

Denne artikkelen er basert pa et foredrag pa et seminar
i Oslo 14. juni 1994 i anledning at det var fem &r siden
The Wyatt Company startet sin virksomhet i Oslo.
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le foreda erfaringstarifferingsordninger for
Workers Compensation Insurance, en slags
yrkesskadeforsikring. Utvalgetsforslag blei
1918 presentert i toartikler i foreningenstids-
skrift.

Erfaringstariffering er fortsatt det viktigste
anvendelsesomradet for kredibilitetsteori.
Innenfor dette rammeverket er formalet med
erfaringstariffering a utnytte skadeerfarings-
material et fraden enkeltepolisetil &ansladen
risiko som polisen representerer. | den grad
haye kravbelgp i fortiden vil kunne indikere
hayekravbel gpi fremtiden, ber dette medfare
hayerepremier i fremtiden. Grovt sagt kanvi
altsdsi at vi ensker askilleflaksog uflaksfra
informasjon om polisensrisikoniva

| denf@lgendemotiveringav kredibilitetste-
ori skal vi tautgangspunkti bilforsikring. Dette
er en brangje hvor erfaringstariffering er van-
lig, som defleste har en visskjennskapttil, og
hvor det er lett &illustrere diverse fenomener
vi skal bergre.

Laoss betrakte en bilforsikringspolise. Vi
vetatantall krav fraenpoliseavhenger av flere
faktorer. Endel av disseblir benytteti tariffe-
ringen, f.eks. kjgrelengde, distrikt, biltype. La
oss forel gpig konsentrere oss om biltype. Vi
vet at enkelte biltyper er mer utsatt for skader
enn andre, og dette vil vanligvis reflekteresi
tarifferingen; en VW Golf GTI far en hgyere
premieenn en Lada.

Laoss se paen forenklet situasjon hvor en
polisekan hahgyst ett krav pr. &. For aslippe
& tenke pa antagelser om sannsynlighetsfor-
delingentil kravbel gpet nér skadeninntreffer,
vil vi for enkelhetsskyldinntil videreforutset-
te at alle krav har kravbelgp én. Vi antar at
sannsynlighetenfor krav er den sammei hvert
&r. Denne sannsynligheten vil avhenge av
biltype; en VW Golf GTI vil ha en hgyere
sannsynlighet enn en Lada, og premien bar
falgelig settes tilsvarende hgyere.

La oss naimidlertid gjere vére antagel ser
endamer urealistiskeog antaat vi ikkevet hva
dagshbil det er. Davil vi vel antagelig basere
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premien pa et observert gjennomsnitt over
hel e forsikringsbestanden uten hensyn til bil-
type. Dettevil s at GTl-eierenvil gjgreengod
hande!, mensL ada-eierenvil kommedérligere
ut. Sagar tiden. Vi far etterhvert inn mange
krav pAGTI-polisen, og vi begynner amisten-
ke at denne polisen er en dérligererisiko enn
giennomsnitteti bestanden. Hvagjer vi s&? En
mulighet er dikke gjgre noei det heletatt. Vi
ganske enkelt lar premien vaae som far. En
annenmulighetvil vaaredmultipliserepremien
med forholdet mellom gjennomsnittlig antall
krav pr. & for denne polisen og gjennomsnitt-
lig antall krav pr. polisedr i hele bestanden.
Dette vil vaae den motsatte ytterlighet. Vi
baserer den kravsannsynlighet som ligger til
grunnfor premien, utel ukkendepadeerfaring-
er vi har med polisen. Dette er 8penbart sveat
ekstremt. Dersom vi har observert polisen i
bare ett ar, og den har hatt et krav i dette aret,
skal vi daandakravsannsynligheten for den-
ne polisen med én, dvs. at vi forutsetter at
polisen vil haet krav i hvert & fremover? De
flestevil vel innvende at ett ar er et altfor lite
observagonsmaterialeforendikgsning. Men
kanskjevi kunnegjare det etter ti &r? Daville
jeg sparre: Hva med ni? Da ville kanskje
selskapet bli mer usikkertogsi: tja, jo, kanskje.
Hvamed &tte&r? Hvajeg vil fremtil, er at det
virker noksavilkarlig hvor man setter grensen
for dutnytteerfaringenefor denenkeltepolise.
Og er det i det hele tatt rimelig & ha en dik
grense? Er det slik at det finneset antall & som
erslik at dersom polisener observerti minst sa
mange &r, kan vi basere premien helt og hol-
dent pa erfaringene frapolisen, men hvisden
er observertkortere, kanvi ikkeutnytteindivi-
duelle erfaringer i det heletatt? Nar vi stiller
spersmélet pa denne méaten, mavel svaret bli
nei. Hvavi trenger, er engradvisovergang. En
sk overgang kan vi fagjennom kredibilitets-
teorien.

Kredibilitetsteorienligger innenfor rammen
av sannsynlighetsteori og matematisk statis-
tikk. Innenfor detterammeverket mavi farstha



en sannsynlighetsteoretisk modell. En slik  forsgkedmodelleresituasjonen. Vi antok altsi
modell skal vereenbeskrivelseav dendel av  atenpolisekanhahgystettkravpr.&rogatalle
virkelighetenvi er interesserti, uttrykti sann-  krav har kravbelgp lik én.
synlighetsteoretisk terminologi. Som vi ale Somvi har nevnttidligere, vil kravsannsyn-
vet, er virkeligheten gjerne sveat komplisert,  lighetenvagreforskjelligfor forskjelligebilty-
og skullevér modell gi en perfekt beskrivelse  per. Laossderfor antaat sannsynligheten for
av virkeligheten, villedenblivanskeligdhénd-  krav for biltypei er 8. Vi antar at for en polise
terematematisk. Viderevilledenmétteinne-  med denne biltypen er kravsannsynligheten
holde mange parametre, og joflereparametre  hvert &r lik 6, uansett hvor mangekrav polisen
vi ma andé utfra et, ofte noksd begrenset,  har hatt tidligere. Dettevil altsdsi at dersom
datamateriale, dessstarreusikkerhetvil detbli  biltypeer kjent, vil ikke antall krav i fortiden
i anslagene. En sannsynlighetsteoretisk mo-  inneholdenoemerinformasjonomantall krav
dell vil altsd altid métte bli et kompromiss i fremtiden enn den informasjon som ligger i
mellomrealismeog matematisk handterbarhet.  biltype, ogdetvil derfor ikkevaaegrunnlagfor
Enmodell vili segselvikkevametilstrekkelig  individuell erfaringstariffering.
til Akunne andaen starrelseinnenfor model- La oss nd imidlertid, som ovenfor, anta at
len, f.eks. risikonivéetforenpolisesomgrunn-  biltype er ukjent. Da blir situagionen straks
lagfor &fastsetteen premie. Etsliktanslagvil  annerledes. N&vil et hayt antall krav kunne
vagebasert paenmetode. Detfinnesdpenbart  tyde pd at bilen er av en type med hay krav-
utalligemetoder, menvi faler vel umiddelbart  sannsynlighet.  N& vil atsa de observerte
at ikke ale metoder er like gode. Men hva  kravtall gi oss informasion om antall krav i
mener vi nér vi sier at én metodeer bedreenn  fremtiden utover deninformasjonvi haddei de
en annen? For & kunne gjere et slikt utsagn  andretarifferingskriteriene. Jolenger vi obser-
trenger vi et optimalitetskriterium, dvs.etmal  verer polisen, dess starre grunnlag vil de ob-
for hvor godenmetodeer innenforvérmodell.  serverte kravtallene gi for & kunne si noe om
For & oppsummere, for & kunne utlede en  kravsannsynligheten for denne polisen. Det
premieinnenforvartrammeverkvil vitrengetre  er alts& n& grunnlag for & benytte individuell
ingredienser: Enmodell, etoptimalitetskriteri-  erfaringstariffering; de individuelle kravtall-
um og en metode. ene inneholder mer informasjon enn det vi
La oss na g tilbake til vart eksempel og  haddefrafer.

.0 = 1

10 ~ .0 - L0 _ kravbelop

Flgur 1. Mlustrasfon av urners urne modadell
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Figur 2. Simulasjonseksermpe/

Situasjonen kan beskrives ved hjelp av en
urnersurnemodell, eller ommanvil, ved dob-
belttrekning. Endlikmodell erillustrerti Figur
1. Vi har en bestand av forskjellige biler med
forskjelligekravsannsynligheter. Utfradenne
bestanden trekker vi enbil. Laosskallekrav-
sannsynlighetenfor dennebilen ©. For osser
© ukjent, men vi vet kanskje, €ller kan anda
utfrastatistiske data, noeomfordelingentil ©
i bestanden; vi kan f.eks. vite at for 10 % av
bileneer @ mindreenn’5 %, for 20 %av bilene
er©@mindreenn12 %osv. Vi betrakter atsa®
som en stokastisk variabel, dvs. en tilfeldig
starrel se som har en sannsynlighetsfordeling.
Nar vi har trukket ut © (eller bilen), trekker vi
med sannsynlighet © om polisen skal hakrav
i et gitt ar, og disse trekningene gjares uav-
hengigfor forskjelligedr.

| et Lotus regneark har vi smulert situa-
sionen beskrevet ovenfor. Vi trekker farst en
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verdi av © utfra en gitt sannsynlighetsfor-
deling. Denne fordelingen er valgt dlik at de
beregninger vi etterhvert skal gjere, ikke blir
for kompliserte, kfr. diskusonen om kompro-
missmellom realismeog matematisk handter-
barhet. Deretter trekker vi ut krav for tyve ar
med kravsannsynlighet lik den uttrukne ver-
dien av ©. Resultatet kan vises grafisk. |
diagrammet i Figur 2 viser vi de observerte
kravtall, gjennomsnittligantall krav pr. & opp
til og med det observerte &r, © og forventet
verdi av © dvs. giennomsnittlig verdi i den
sannsynlighetsfordelingen vi har trukket ©
fra. Ikkeuventet ser vi at nér tiden gar, blir det
observerte gjennomsnittet stadig mer stabilt,
og det vil etterhvert nearme seg den uttrukne
verdi av ©.

Det vi ansker a benytte var statistiske mo-
delltil, erdand denpremiefor vér polise. Vi har
funnet ut at forventet verdi av © tar for lite



hensyntil deindividuelleerfaringer, mensdet
observerte gjennomsnitt tar for mye hensyn
til slikeerfaringer. For akunnediskuterevalg
av metode, ma vi ferst bestemme oss for et
optimalitetskriterium, dvs. hvilkeegenskaper
vi vil at premienskal tilfredsstille. Hvisvi ser
bort fraeventuelleomkostningstillegg og sik-
kerhetstillegg, vil vi vel at premien skal ligge
sanaa sommuligrisikonivaet for polisen. Vi
ma atsa bestemme oss for et avstandsmdl
mellom premien og risikonivaet representert
ved ©. Det vanligste avstandsmalet som
benyttes i denne sammenheng, er forventet
kvadratisk tap; jegvil ikkeher gdnaamereinn
pa en eksakt definision av dette begrepet.
Ogsaher er det et kompromissmellomrimelig-
het og matematisk handterbarhet. En muli-
gensuheldig egenskap ved forventet kvadra-
tisk tap er at virkningen padette optimalitets-
kriteriet av &legge premien laoss si hundre
kroner under det optimalevil veereden samme
somomvi legger premienhundrekroner over
det optimale; for forsikringssel skapet vil det
vel virkemer betenkelig aleggepremienhund-
rekroner for lavt enn hundre kroner for hayt.
Paden annen side kan det vel virketillitvek-
kendeat ved &minimereforventet kvadratisk
tap vil denforventedeverdi av premien vaae
lik den forventede verdi av kravene; en far
altsd en likevekt over bestanden.

Vi har ndvalgtenmodell og et optimalitets-
kriterium, og vi kan dai prinsippet utlede en
optimal metode. Utennoenflererestriksjoner
vil imidlertid den optimale metoden kunne
virkenoksakomplisert. For afatil enenklere
metodekaneneventueltforenklemodellen. Vi
skal imidlertid i stedet innskrenke klassen av
mulige metoder; vi begrenser osstil & se pa
klassen av linsgre estimatorer, dvs. klassen av
metoder som er lineage i de kravtall vi har
observert. P& grunn av symmetri vil denne
klassen avhenge av de observerte kravtall
bare gjennom deres gjennomsnitt. Den opti-
male formel for premien i forsikringsar n+1,
dvs. basert p& erfaringer frade n ferste fors-

ikringsarene, er

gn+1 =CH )_(11+ ( 1 _Cn) B

Vikallerpremien g, kredibilitetspremien
for&rn+1. Vi ser at dennepremienblir et veiet
gjennomsnitt mellom det observertegjennom-
snittlige antall krav pr. & for polisen X, og
forventet antall krav pr. polisedr i hele for-
sikringsbestanden (dvs. forventningen til ©),
u. Den vekten vi gir til erfaringene, ¢, , kan
skrives paformen

n
Ca™

Vi ser at denne vekten vokser nér antall
observerte & (n) vokser. Dess mer erfaringer
vi far, jo mer péliteliginformasjon innehol der
de, og jo mer vekt kan vi derfor legge pa dem.
Narn=0, dvs. at polisener ny ogvi ikkehar noen
observasjoner fradenennd, blir ¢, liknull, dvs.
vi legger all vekt padekoll ektiveerfaringenefra
bestanden, representert ved forventningen pL.
Nér antall observasonsar vokser mot uende-
lig, vil {,,voksemot 1, dvs. at observasjonsma-
terialet frapolisenblir sdinformativt at vi legger
all vekt padet og ingen vekt pa de kollektive
erfaringer.

Vi ser ogsd at {,, avtar nar parameteren K
vokser. Laossderfor selitt neaamere pahvak
er. Vikanskrivek som

-3

hvor ¢ er et mal pavariasonenefradr til &r i
observasjonene fraen fast polise mens A er et
mal pavariasjonenei risikonivéet (representert
ved ©) frapolisetil polise. Vekten{, avtar nér
¢ vokser; ndr det er store variasjoner fradr til
arinnenpolisen, vil ikkeerfaringeneinnehol de
paliteliginformasjon omrisikonivéet for poli-
sen, og vi vil derfor tillegge dem liten vekt og
legge desto starre vekt pa de kollektive erfa-
ringer frabestanden. P&den annen side ser vi
at {,, vokser nér A vokser; ndr det er store
variagoneri risikonivamellompolisene, kanvi
ikkeleggestor vekt padekollektiveerfaringene,
og vi legger derfor desto starre vekt pa de
individuelle erfaringenefrapolisen.
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Figur 3. Kredjbilitetsvekten {, /
simulationseksempelet

Vi ser altsaat kredibilitetspremien g, har
endel attraktive egenskaper, egenskaper som
det ogsa burde kunne gé an &forklare forsik-
ringstagerne.

La oss na ga tilbake til regnearket vart. |
Figur 3har vi plottet kredibilitetsvekten{, som
funksjon av antall observasjonsar n. Figur 4
viser et tilsvarende diagram til diagrammet i
Figur 2, menvi har ndi tilleggtil destarrel sene
somvar visti Figur 2, ogsategnet inn kredibi-
litetspremien. Ikkeuventet ser vi at kredibili-
tetspremienligger mellomdet observertegjen-
nomsnitt X og forventningen Y, og dess
lenger tiden gér, jo neamere det observerte
gjennomsnitt kommer kredibilitetspremien. Vi
ser ogsa at det observerte gjennomsnitt svin-
ger voldsomt i de farste drene hvis det da er
variagioni antall krav fraartil &. | og med at
vekten som gis til erfaringene, er liten til &
begynne med, blir disse svingningene mye
mindrefor kredibilitetspremien, noesomogsa
er en attraktiv egenskap ved denne premien.

| praksiskan det ofte vaae hensiktsmessig
&beregnekredibilititetspremien g rekursivt.
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Flgur 4. Simulasjonseksempeler med kredibilitetsestimator
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LaX betegneantall kravinntruffeti & n. Utfra
de uttrykk vi har tilt opp ovenfor, kan vi lett
utlede at

g .- x+21Kg

At p+x”? np+x °

8,-p

K redibilitetspremienkanaltsauttrykkessom
et velet gjennomsnitt mellom det observerte
kravbel gpet og kredibilitetspremien for siste
ar. Vektentil kravbel gpet vil selvfglgeligavta
ndr tiden gar; dessflere observasjonsar vi far,
jo mindre ny informasjon om risikonivaet til
polisen vil et nytt observasjonsar gi.

Vi har til ndkonsentrert ossom &betrakteen
enkeltpolise. Vifortolket verdientil kravsann-
synligheten © som om vi foretok en trekning
av bilmodel| utfrabestandenav dlebiler. Sann-
synlighetsfordelingen for © er bestemt av
fordelingenav bilmodeller i forsikringsbestan-
den. Dersomvi nabetrakter flerepoliser simul-
tant, er det vel naturlig &anta at resultater fra
forskjelligepoliser er uavhengigav hverandre.
Viderekanvi antaat ©-er fraforskjelligepoliser
er trukket frasammefordeling; ©-eneer altsd
uavhengige og identisk fordelte. Den felles
sannsynlighetsfordelingen til ©-ene beskri-
ver risikostrukturen i forsikringsbestanden,
og den kalles derfor strukturfordelingen.

| deformlenevi har satt oppfor kredibilitets-
premien, inngdr ikkedatafraandrepoliser enn
den enevi betrakter. Det falger av at polisene
er uavhengige, at andrepoliser ikkeinnehol der
noen informasjon om @-en for den polisen vi
betrakter. En kan derfor stille spgrsmd om
hvorfor vi i det heletatt poengterer at ©-er fra
forskjellige poliser er identisk fordelte, nar
disse polisene ikke i noe tilfelle inneholder
noen ny informasjon. Grunnen har sasmmen-
hengmedat formlenefor kredibilitetspremien
avhenger av parametrened, A og 1. Pastanden
om at andre poliser ikkeinneholder noenrele-
vantinformasjon, gjelder hvisvi forutsetter at
verdienav disseparametreneer kjent. Detteer
vanligvisikketilfelle. Antagelsenomat ©-er

(n=1,2,..)

fraforskjelligepoliser er uavhengigeogiden-
tisk fordelte, medfgrer at allepolisenehar sam-
meverdi av disseparametrene, og dettegj ar at
vi utfra data fra var forsikringsbestand kan
estimere parametrene. De estimatene vi fér,
kanbenyttesfor allepoliseri bestandenognye
poliser som gér inn i bestanden. Som vi har
sett, avhenger de estimerte parametrene av
strukturfordelingen, ogdeblir defor kalt struk-
turparametre.

Var situasion kan beskrives ved en avled-
ningav etsitat fraGeorgeOrwell: " Allepoliser
er like, men noen poliser er likereennandre.”
| utgangspunktet er alle polisenelike; vi antar
at O©-er fraforskjellige poliser er identisk for-
delt. Imidlertid, poliseneer alikevel forskjelli-
ge; forskjellene fremkommer ved at ©-er fra
forskjelligepoliser har forskjelligeverdier.

3. Generelle betraktninger

| vart enkle eksempel antok vi at hver polise
hadde en ukjent risikoparameter som repre-
senterte bilmodell. Dennerisikoparameteren
kunne betraktes som en stokastisk variabel
med en sannsynlighetsfordeling som repre-
senterte fordelingen av risiko i forsikrings-
bestanden ved at forskjellige bilmodeller har
forskjelligrisiko. Riskoparametrefraforskjelige
poliser var uavhengige av hverandre, men
hadde samme sannsynlighetsfordeling.

Vart eksempel var av flere grunner sveat
urealistisk. For det farste vil vel vanligvis
bilmodell vaare kjent og benyttes som tariffe-
ringskriterium. For det andrevar selvemodel -
leringen av situasjonen sterkt forenklet, kan-
skjesagligforutsetningenomat polisenkanha
hayst ett krav pr. & og at alle krav har krav-
belgplik én. Imidlertid gjordedetteforenklede
rammeverket det muligfor ossébeskrivegrunn-
tankenei kredibilitetsteorien paen mer over-
siktligméte:

Modell. Vi antok at risikonivaet ved den
enkeltepolisevar karakterisert ved en stokas-
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tisk variabel ©. Nar vi holdt dennevariabelen
fast, var fremtiden uavhengig av fortiden.
Imidlertid, vedat © er enstokastisk variabel, vil
fortidensi noeomrisikonivaet utover det vi vet
fraf@r ogderved noeomfremtiden. For akunne
benyttekolateral edata(datafraandrepoliser)
til & estimere ukjente parametre i modellen,
antok vi at ©-er fra forskjellige poliser var
uavhengige og identisk fordelte.

Optimalitetskriterium. Vi benytter minime-
ring av forventet kvadratisk tap. Som vi har
sett, har dette optimalitetskriteriet badeforde-
ler ogulemper.

Metode. Nar vi skal finneenoptimal metode
i forholdtil detteoptimalitetskriteriet, begren-
ser vi osstil klassenav metoder somer linesare
i en gitt mengde av observasoner. Denne
innskrenkningen gjer vi av flere grunner:

a) Metodeneblir enklere og kan letterefor-
tolkes.

b) Estimering av ukjenteparametreblir enk-
lere.

) Dersom vi hadde sett pa hele klassen av
metoder, villeden optimalemetoden haforut-
satt enmer detaljert spesifikagonav modellen.

Laossselitt naamere paforutsetningen om
at risikoen ved polisen er karakterisert ved en
stokastisk variabel ©. | vart eksempel antok ©
verdier mellomnull og en; vanligviser denav
mer generell og abstrakt karakter.

| motorvogntariffering benytter manvanlig-
visflereobjektivetariffkriterieri premiefastset-
telsen: distrikt, kjerelengde, biltype, osv. |
tilleggblirdetimidlertidaltidnoeigjen. Deter
fortsattindividuelleforskjeller somdeobjekti-
vetarifferingskriterieneikkei tilstrekkeliggrad
tar hensyntil. Dette kan haflere grunner:

1.Ikkedllerisikokriterier er direkteobserver-
bare og objektivt kvantifiserbare. Noen er
gode bilfarere og andre darlige. Vi har den
middel aldrendemannen med hatt, somi ogfor
segkjarerforsktig, menikkedltidlegger merke
til atdetblirredtlyseller at entannlegeeri ferd
med & krysse gaten.
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2. Enkelterisikokriterier villevaarepolitisk
uakseptableeller ikkebli forstatt av kundene.
Et godt eksempel papolitisk uakseptablekrite-
rier, erenundersgkel sefraBelgiasomindikerte
atfransktalendebilfarerevar darligererisiki en
flamsktalende.

3.Enkelterisikokriterier villekunnebli mani-
pulertav forsikringstageren. Et godt eksempel
er forsikringstagerenskjgnn. Dersom det var
billigere for kvinner afaforsikring, ville vel
mangemennoverferefamiliebilenpasinkone.

4. For mangetarifferingskriterier villegjare
tariffen for komplisert og gjegre parameter-
estimeringusikker.

4. Bayesiansk kredibilitetsteori

Vi har til ndantatt at hver polisei forsikrings-
bestanden har en stokastisk risikoparameter
som karakteriserer polisen. Vi antok at for-
skjellige poliser var uavhengige og at deres
risikoparametrehaddesammesannsynlighets-
fordeling. Dennefordelingenkaltevi struktur-
fordelingen. Strukturfordelingen represente-
rer fordelingen av risikoegenskaper i bestan-
den, og den har altsa en frekvensfortolkning.
Nér sannsynlighetsfordelingen til risikopara-
meteren har en slik frekvensfortolkning, er vi
innenfor den frekventistiske kredibilitetsteo-
rien.

Det finnesimidlertid ogsdenkredibilitetste-
ori hvor sannsynlighetsfordelingen til risiko-
parameteren ikke har en frekvensfortolkning,
nemlig Bayesiansk kredibilitetsteori. | denne
teorien representerer sannsynlighetsfordelin-
gentil risikoparameteren statistikerensapriori
oppfatning av usikkerhet omhvor denvirkeli-
ge verdien av risikoparameteren ligger, og
denne sannsynlighetsfordelingen kalles der-
for gjerneapriori-fordelingen. Hvisdetifglge
apriori-fordelingener 10 % sannsynlighet for
at risikoparameteren er mindre enn 5 %, vil
dette si at pa bakgrunn av statistikerensintu-
ison og de opplysninger han sitter inne med
omden aktuelleproblemstillingen, mener han
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Flgur 5. A priori-fordelingen og a posteriori-foraelingene etter 1, 2, 5, 10 og 20

observasjoner.

at det er 10 % sannsynlighet for at risikopara-
meterener mindreenn5 %.

Nar den Bayesianske statistikeren gjar ob-
servasjoner, oppdaterer hansinapriori-forde-
ling pagrunnlag av observasjonene. A priori-
fordelingen erstattesa tsimed en aposteriori-
fordeling, og denne a posteriori-fordelingen
blir apriori-fordelingi forholdtil observasjo-
ner som foretas etter oppdateringen av forde-
lingen. Mens statistikeren til & begynne med
kanskje har en noksavag oppfatning om hvil-
kenverdi risikoparameteren har, vil han etter-
hvert bli sikrere jo mer informasjon han far.
Bayesianeren lagrer av sine erfaringer.

| et Lotus regneark har vi laget et enkelt
eksempel . Medrisikoparameter ©=0,18foretar
vi uavhengige trekninger av tall somer lik 1
med sannsynlighet © ogOellers. Viantaraten

statistikerikkekjenner verdienav ©. Utfrasin
apriori kunnskap har han ikke noen oppfat-
ning av om det er mer sannsynlig at © ligger
innenfor et omréde enn et annet av samme
starrelse. Han har da en uniform a priori-
fordeling, som er den minst informativeapri-
ori-fordeling man kan hai denne situasjonen.
Diagrammeti Figur 5viser apriori-fordelingen
samt aposteriori-fordelingeneetter 1, 2,5, 10
0g 20 observasjoner. Vi ser at mensapriori-
fordelingener heltflat, vil aposteriori-fordelin-
gen etterhvert konsentrere seg omkring ver-
dientil ©.

Som vi har sett, ligger det en stor grad av
subjektivitet i Bayesiansk statistikk. Detteer
blitt en del kritisert av frekventistiske statisti-
kere. Imidlertid, ligger ikke den Bayesianske
statistikerensoppdatering av apriori-fordelin-
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gen veldig naar opptil den méaten vi tenker pa?
Er detikkeslik at vi endrer varevurderinger pa
bakgrunn av ny informasjon? Bayesiansk
statistikk er blitt kritisert for at vareslutninger
vil avhengeav densubjektiveapriori-fordelin-
gen. Forskjelligestatistikeremedforskjellige
apriori-fordelinger vil altsdkunne kommetil
forskjelligekonklusioner. Imidlertider detslik
at vedrimeligevalgav apriori-fordelinger vil
a posteriori-fordelingene neame seg hveran-
dre mer og mer nar antall observasjoner aker.
Selvomforskjelligestatistikerei utgangspunk-
tet er uenige, vil de altsd bli mer enige ved &
betrakte det samme observasionsmaterial et,
noe som ogsaer i overensstemmelse med den
méaten vi tenker pa

ErsdBayesiansk statistikk anvendeligi fors-
ikring? Jeg mener ubetinget ja. | massebran-
gersomf.eks. bilforsikringkanmantillateseg
aveaefrekventist. Her har en et stort obser-
vasjonsmateriale av sammenlignbare poliser.
Detteerikketilfellevedforsikringav oljeplatt-
former. Her mamani mye starre grad basere
seg pakvalifisert skjann med utgangspunkt i
tekniske vurderinger. Bayesiansk statistikk
gir enmulighet til &systematisere og kvantifi-
sere dette skjannet.

Langt pavei er det stor likhet mellommetod-
enei frekventistisk og Bayesiansk kredibili-
tetsteori. | beggetilfeller ansker manaestimere
enukjent stokasti sk sterrel semed en estimator
som er lineaw i et sett av observasjoner. Den
starrelsen vi er interessert i & estimere, esti-
manden, avhenger av en ukjent stokastisk
risikoparameter ©, og koeffisientene i den
optimalelinesareestimatoren, kredibilitetsesti-
matoren, vil avhengeav sannsynlighetsforde-
lingentil ©. | frekventistisk kredibilitetsteori
vil denne fordelingen vanligvis vaare ukjent,
0g Vi estimerer parametre i den ved hjelp av
data fra en bestand av sammenlignbare poli-
ser. | Bayesiansk kredibilitetsteori har det
ingen mening & estimere disse parametrene.
Sannsynlighetsfordelingen til © represente-
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rer jo statistikerens subjektive oppfatning, og
falgelig er dennefordelingen og densparame-
trekjentefor ham. Siden mani frekventistisk
kredibilitetsteori ved hjelp av empiriske data
estimerer parametre som for Bayesianeren er
kjente, blir denfrekventistiskekredibilitetste-
orien ogsa ofte kalt empirisk Bayesiansk.

5. Noen generaliseringer

| de eksemplene vi har sett pa til nd, har vi
arbeidet innenfor svaat enkle og urealistiske
modeller. | praktiske anvendelser vil disse
modellenevanligvisi for liten grad gjenspeile
virkeligheten. Jeg vil derfor i det falgende
skissereenkeltemater ageneraliseremodellen
pa. | presentasjonenskal vi for enkel hetsskyld
se pa forskjellige muligheter for generalise-
ringer separat, men det er ogsdmulig akombi-
neredem.

5.1. Biuhimanns modell

Dette er en av de enkleste kredibilitetsmodel -
lene. Vi antar at nér risikoparameteren er gitt,
er desamledekravbel gpfraforskjelligeskade-
ar uavhengige og har samme sannsynlighets-
fordeling. Kredibilitetspremienblir pAsamme
formsomi det enkletilfellet vi tidligerestuder-
te.

5.2. Biihimann-Straubs modell

| Buhlmannsmodel |l antar manat allepoliser og
alleskadedr har ssmmerisikovolum. | praksis
kan imidlertid i enkelte bransjer forskjellige
poliser haforskjelligstarrel se, og starrel senpa
den enkelte polise kan variere fra ar til &r. Et
godt eksempel er obligatorisk reassuranse,
hvor man kan betrakte cedentens brutto opp-
tjentepremiesomet mal parisikoeksponering-
eni den reassurerte portefglje. Blihimann og
Straub beskrev sin modell ved hjelp av ska-
dekvoter definert som det totale kravbel gpfor
inntrufne skader dividert med risikoekspone-



ringsvolumet. Analogt med Bihlmanns mo-
dell antas det at for gitt risikoparameter er
skadekvotene fraforskjellige & uavhengige,
ogdehar ssmmeforventning. Imidlertidhar de
ikkesammesannsynlighetsfordeling. Varian-
sen blir mindre jo starre risikoeksponerings-
volumeter. Dettevil si atjostarrerisikoekspo-
neringsvolumet er, desto mindrevarierer ska-
dekvotene for en gitt
reassurert portefaljefradr til &r. Ikke uventet
ervivilligetil agi mer vekt til deindividuelle
erfaringer, jo starre eksponeringsvolumer vi
har observert. Buhlmannsmodel | fremkommer
som et spesidtilfelle av  Bihlmann-
Straubsmodel | ved asetterisikoeksponerings-
volumet lik 1for alleskadedr.

Forskjellige varianter av Bihlmann-
Straubsmodell er blitt anvendt ved erfarings-
tarifferingi gruppelivsforsikring.

5.3. Regresjonsmodeller

Vedgeneraliseringenav Buhimannsmaodell til
BuhImann-Straubsmodel |l forl ot vi antagel sen
om at vi for forskjellige skadedr har samme
sannsynlighetsfordeling for vare observasjo-
ner gittrisikoparameteren. Imidlertid antok vi
fortsatt at forventningen til vére observasjo-
ner var uavhengig av tiden. Det finnes ogsa
regresjonsmodeller hvor den betingede for-
ventningen vil avhenge av tiden eller andre
kriterier. En kan for eksempel tenke seg en
trend somkanvaaeforskjelligfor forskjellige
poliser. En annen anvendelse er a betrakte
tiden som polisensalder i stedet for kalender-
tid. Davil avhengigheten av tid kunnefortol-
kessomenlagingseffekt. Jolenger polisenhar
vaat i kraft, dess mer erfaring har forsikring-
stageren oppnadd.

Regresonsmodeller av dennetypener fore-
slétt for IBNR-reservering (IBNR = Incurred
But Not Reported), dvs, avsetning av reserver
for krav som er inntruffet, men ikke meldt til
forsikringsselskapet. Her antas det at hvert
skadedr har en stokastisk risikoparameter som

karakteriserer det enkelte skadedr. Vare
observasioner blir her kravbel gpene meldt i
forskjelligedr for dette skadedret, og vi gnsker
aestimerehvor myesomfortsattikkeer meldt.
Enregresonsmodell av enlitt annentypeer
blittanvendtvedmerketarifferingi bilforsikring.
Her antar vi at deindividuelle risikoegenska
penetil hver bilmodell er karakterisert ved en
ukjent stokastisk risikoparameter. Den ube-
tingede forventning, dvs. forventning ogsa
over variagonen i risikoparameteren, til den
sterrelsen vi gnsker & estimere, avhenger av
enkelte tekniske data som antall hestekrefter,
pris, vekt, osv. Detteblirvartforslagtil bilmer-
kefaktor for en ny bilmodell hvor vi ikke har
data. Nar vi far datafor bilmodellen, blir vart
nye anslag et veiet gjennomsnitt av vart opp-
rinnelige anslag og vare erfaringer. Denvek-
ten vi gir til erfaringene, blir starre jo starre
erfaringsmateriaevi har.

5.4. Rekursiv kredibilitet

| demodellenevi har omtalt til nd, har vi antatt
at risikoparameteren for en polise er den sam-
meheletiden. Den utvikler segikkeover tid.
| praksiskunneman godt tenke seg situasj oner
hvor det kunne veare gnskelig aantaat risiko-
parameteren kan endre seg over tid. Et godt
eksempel er obligatorisk reassuranse, hvor
sammensetningen av den reassurerte porte-
faljekanendresegovertid. | demodeller som
er utvikletfor dikesituasoner, har manforsakt
amodellereutviklingeni risikoparameterenpa
en slik méte at kredibilitetsestimatoren kan
beregnespaenikkefor komplisert mate. Selv
i disse modellene er det imidlertid vanligvis
ikke mulig &finne pene eksplisitte uttrykk for
kredibilitetsestimatorene. Man kan derimot
finne enklere rekursive metoder. | en modell
som ofte blir benyttet, vil kredibilitetsestima-
torenavhengeav observasjonsmaterial et bare
gjennom siste ars observasjon og kredibili-
tetsestimatoren fra aret for.

| enenkel modell av dennetypenutenvarie-
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renderisikoeksponeringsvolumvil nyeredata
fastarrevekt enneldre. Detteer ikketilfellei
Buhlmannsmodell somvi sapatidligere. Av
ogtil blir Buhimannsmetodekritisertfor dette.
Detteerimidlertid arettebaker for smed. Hvis
vi betrakter demodel Iforutsetningenesomlig-
ger til grunn for Buhlmanns metode, ser vi at
det ikke er noe i modellforutsetningene som
skulletils at nyere data er mer relevante enn
eldredata. Er det noesomskal kritiseres, er det
atsdBuhlmannsmodell, ikkeBiihlmannsme-
tode. Nérvi dpner for at risikoparameterenkan
utviklesegovertid, er det naturligat el dredata
far mindre vekt. Jo eldre observasjonene er,
dessmindrevil davearenderisikoparameter si
omrisikoparametereni dag. Dettepeker paen
mer generell problemstilling: Er det noe som
virker urimelig ved en metode, ber envurdere
omdet er metodeni segselv det er noegalt med,
eller om det er en konsekvensav at modellfo-
rutsetningeneikkeer tilstrekkelig realistiske.

Rekursive metoder for kredibilitetsestima-
torer er nagrt besl ektet med Kalman-filtresom
blir benyttet av bl.a. fysikere, ingenigrer og
gkonomer.

Kredibilitetsmodeller
med trunkering

La oss for enkelhets skyld ga tilbake til den
enkle Bihlmann-modellenigjen. Et problem
ved praktisk anvendelse av denne modellen
kanvageat dersomenpolisehar et veldigstort
krav, vil premiennestedr bli urimelighgy. En
mateaunngadettepaer atrunkereobservasjo-
nene. Dersom det totale kravbelgp for en
polisei et & overstiger en viss grense, er det
bare dennegrensen som skal inngai kredibili-
tetsestimatoren, ikke hele kravbelgpet. | og
med at man her begrenser detilfeldigevarias-
jonenefraartil &r, vil manvedendlik estimator
i enkeltetilfeller kunneleggestarrevekt pade
individuelle erfaringer enn ved utrunkerte
observasioner. Dessverre vil det i praksis
kunnevaarevanskelig & bestemmeet optimalt

5.5.
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trunkeringspunkt, og bestemmel seav dettevil
krevemer informasjon om sannsynlighetsfor-
delingene i modellen enn ved utrunkerte ob-
servasjoner.

Kredibilitetsestimatorer med trunkerte ob-
servasjoner blir benytteti kollektiv sykeforsik-
ringi Sveits.

5.6. Hierarkisk kredibilitets-
modell

I v&r motiveringav frekventistisk kredibilitets-
teori tok vi utgangspunkt i en forsikringsbest-
and hvor hver polise var karakterisert ved en
ukjent stokastisk risikoparameter ©. Gitt ver-
dienav © var detotale kravbel gp fraforskjel-
lige & uavhengige av hverandre. Vi antok at
resultatene fra forskjellige poliser var uav-
hengigeav hverandre, og at risikoparametrene
fraforskjelligepoliser hadde sammesannsyn-
lighetsfordeling. En interessant generalise-
ringer asepaen hierarkisk kredibilitetsmodell,
dvs. en kredibilitetsmodell med stokastiske
riskoparametrepaflerenivaer. Laossantaat
vaér forsikringsbestand kaninndelesi forskjel -
lige distrikter Vi mistenker at disse kan ha
forskjelligerisikoegenskaper. Helttilsvarende
antagel sen om stokasti skerisikoparametrefor
polisenekan vi antaat hvert distrikt er karak-
terisert ved en stokastisk risikoparameter H
(gresk etal). Vi antar at risikoparametrenefor
forskjellige distrikter er uavhengige og har
samme sannsynlighetsfordeling.  Innenfor
hvert distrikt erstatter vi den gamleantagel sen
omat risikoparametrenefor forskjelligepoliser
er uavhengige, med den svakere antagelsen
om at de er betinget uavhengige for gitt verdi
av risikoparameteren for distriktet. En slik
hierarkisk modell erillustrerti Figur 6.

Somvi ser, er det en svaat lik struktur pade
to nivéenei en hierarkisk kredibilitetsmodell.
Dettemedfarer at det faktisk ikkeer sivanske-
lig@konstruerekredibilitetsestimatorenei sli-
kemodeller. Detfinnesresultater somgjer det
relativt enkelt & konstruere kredibilitets-



estimatorer i enhierarkisk model | utfradetilsvar
rendekredibilitetsestimatorer i enanalogikke-
hierarkisk modell. Denne teorien kan ogsa
benyttes pa modeller med risikoparametre pa
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Hierarkisk kredibilitetsmodel/

mer enn to nivaer, f.eks. polise - kommune -
fylke.

Sommotivasjonfor hierarkiskemodeller sa
vi patilfellet med distrikter. Enannen anven-
delse er i gruppelivsforsikring av bedrifter.
Her kan man tenke seg ett nivaav risikopara-
metre for polise og ett for type bedrift.

En hierarkisk modell kan ogsa benyttes av
enBayesianer til amodellereenforsikringspor-
tefglje. Han vil kunne la ©-ene representere
risikoegenskaper vedforskjelligepoliser. Den
felles sannsynlighetsfordelingen til ©-ene
avhenger av en ukjent parameter H, og Baye-
sianeren modellerer sin oppfatning av dennne
parametereni enapriori-fordeling.

6. Supplerende litteratur

Det eksisterer en omfattende litteratur om
kredibilitetsteori. Deflestearbeideneerimid-
lertid skrevet for aktuarer og statistikereog vil
kunne vazre vanskelig tilgjengelig hvis man
ikkehar dennebakgrunn. For dantydehvilken
gruppe lesere de falgende referansene kan
egne seg for, har jegi litteraturlisten markert
letttilgjengeligearbeider med (*), middelstil-
giengeligearbeider med (**) ogtyngrearbei-
der med (***). For & antyde hvor i omradet
arbeidetligger, harjegi enkeltetilfellerlagtinn
et plusseller minus.

Norberg (1979) er et oversiktsforedrag om
kredibilitetsteori. Hossack, Pollard & Zehn-
wirth(1983), Straub (1987), Casualty Actuaria
Society (1990) og Sundt (1993) er, nevnt etter
stigende vanskelighetsgrad, laaebgker om
skadeforsikringsmatematikk med kapitler om
kredibilitetsteori.

Anvendel seav Bihlmann-Straub-modellen
for erfaringstariffering i gruppelivsforsikring
diskuteres av Norberg (1989) og anvendelse
av regresjonsmodeller i IBNR-reservering av
Norberg (1986). Sundt (1987) ser paregres-
jonsmodeller for merketarifferingi motorvogn-
forsikring. Gidler (1980) behandler kredibili-
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tetsestimering ved trunkering.

DeJong& Zehnwirth (1984) diskuterer sam-
menhengen mellom kredibilitetsteori og Kal-
man-filter-teori.

Casualty Actuaria Society (1990) (**-). Foun-
dations of casualty actuarial science. Casual-
ty Actuarial Society, New Y ork.

De Jong, P. & Zehnwirth, B. (1984) (***-).
Credibility theory and the Kamanfilter.
Insurance: Mathematics& Economics?2, 281-
286.

Gidler,A.(1981) (***). Optimum trimming of
datain the credibility model. Bulletin of the
Association of SwissActuaries, 313-325.

Hossack, 1.B., Pollard, JH. & Zehnwirth, B.
(1983) (*+). Introductory statisticswith
applicationsingeneral insurance. Cambridge
University Press, Cambridge.

Norberg, R. (1979) (**). The credibility ap-
proach to experience rating. Scandinavian
Actuaria Journal, 181-221.

Norberg, R. (1986) (***). A contribution to
modellingof IBNR claims. Scandinavian
Actuarial Journal, 155-203.

Norberg, R. (1989) (***). Experienceratingin
group lifeinsurance. Scandinavian Actuaria
Journal, 194-224.
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