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Wykorzystanie informaciji kredytowej
W procesie oceny ryzyka ubezpieczeniowego
w ubezpieczeniach komunikacyjnych

Streszczenie

W pracy przedstawiono teoretyczne i praktyczne aspekty wykorzystania informacji
kredytowej do oceny ryzyka ubezpieczeniowego. Oméwione zostaly potencjalne Zrédta
zwigzku miedzy zjawiskami kredytowymi i ubezpieczeniowymi oraz metody jego mo-
delowania. Dokonano przegladu rozwigzan stosowanych w praktyce oraz wnioskéw
z badan empirycznych opisanych w literaturze przedmiotu. W pracy przedstawiono
réwniez zalozenia wspélnego projektu badawczego Ubezpieczeniowego Funduszu
Gwarancyjnego oraz Biura Informacji Kredytowej SA, majacego na celu weryfikacje
zwigzku miedzy historia kredytows klienta a zwigzanym z nim ryzykiem ubezpiecze-
niowym na polskim rynku ubezpieczen komunikacyjnych. Uzyskane wyniki wskazujg
na potencjalne korzysci ptynace ze wspéltpracy miedzy sektorem ubezpieczeniowym
i bankowym w obszarze oceny ryzyka ubezpieczeniowego.

Stowa kluczowe: ryzyko ubezpieczeniowe, taryfikacja a priori, dane kredytowe,
uogdlnione modele liniowe, ubezpieczenia komunikacyjne

1. Wstep

Zagadnienie oceny ryzyka ubezpieczeniowego i kalkulacji sktadki jest bar-
dzo istotne w kontekscie gospodarki finansowej zaktadu ubezpieczen. Ustalenie
sktadki na zbyt niskim poziomie moze zagrozi¢ wyptacalnosci ubezpieczyciela,
natomiast zbyt wysoki poziom sktadki moze obnizy¢ poziom jego konkurencyj-
nos$ci na rynku!. W zwigzku z tym zgromadzenie odpowiednich danych staty-
stycznych i wykorzystanie do oceny ryzyka witasciwych metod aktuarialnych
moze da¢ zaktadowi ubezpieczen przewage konkurencyjna. Jedng z mozliwosci

I Metody aktuarialne. Zastosowania matematyki w ubezpieczeniach, red. W. Ronka-Chmie-
lowiec, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2013, s. 79.
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rozwoju w tym obszarze jest wykorzystanie informacji pochodzacej z rejestréw
kredytowych.

Celem niniejszej pracy jest préba odpowiedzi na pytanie, czy wykorzystanie
informacji kredytowej moze by¢ uzyteczne w procesie oceny ryzyka ubezpiecze-
niowego. Praca swoim zakresem obejmuje oméwienie aspektéw teoretycznych
i praktycznych zwigzanych z tym zagadnieniem, jak réwniez przedstawienie
wynikéw badania empirycznego przeprowadzonego w 2014r. wspdlnie przez
Ubezpieczeniowy Fundusz Gwarancyjny i Biuro Informacji Kredytowej SA.

W punkcie drugim pracy oméwiono proces oceny ryzyka w ubezpieczeniach
komunikacyjnych. W punkcie kolejnym zaprezentowano kwestie dotyczace wy-
korzystania w tym procesie informacji kredytowej, skupiajac sie na zrédtach tego
rodzaju praktyk, wynikach badan empirycznych oraz korzy$ciach i zagrozeniach
z tym zwigzanych. W punkcie czwartym zostaly oméwione uogdlnione modele
liniowe, nalezace do grupy aktuarialnych metod taryfikacji a priori. Punkt piaty
przedstawia zatozenia i wnioski ze wspomnianego wcze$niej badania. Prace
koniczy podsumowanie.

2. Ocena ryzyka w ubezpieczeniach komunikacyjnych

Cechg charakterystyczng dzialalno$ci ubezpieczeniowej jest tzw. odwrécony
cykl produkeyjny, ktéry oznacza, ze cena ochrony ubezpieczeniowej (sktadka)
jest ustalana przed zawarciem umowy ubezpieczenia, kiedy catkowity koszt
udzielenia tej ochrony (m.in. w postaci wyptaconych $§wiadczen i kosztéw
likwidacji szkéd) nie jest znany. Konsekwencja tego faktu jest koniecznosc sto-
sowania w zakladzie ubezpieczen specyficznych rozwigzan, m.in. w obszarze
kalkulacji aktuarialnych. W szczegd6lno$ci istotnym zagadnieniem jest problem
odpowiedniego wyznaczenia sktadki. Zgodnie z art. 18 ustawy z dnia 22 maja
2003 r. o dzialalno$ci ubezpieczeniowej (Dz. U. z 2003r. Nr 124, poz. 1151
z p6zn. zm.), wysoko$¢ skladki ubezpieczeniowej jest ustalana przez zaktad
ubezpieczen po dokonaniu oceny ryzyka ubezpieczeniowego. Sktadka ta po-
winna by¢ ustalona w wysokosci, ktéra powinna co najmniej zapewni¢ wyko-
nanie wszystkich zobowigzan wynikajacych z uméw ubezpieczenia i pokrycie
kosztéw wykonywania dziatalnosci ubezpieczeniowej zakladu ubezpieczen,
a zaklad ubezpieczen powinien gromadzi¢ dane statystyczne na potrzeby jej
wyznaczenia. Ogoélng charakterystyke procesu oceny ryzyka i wyznaczania
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sktadki mozna znalez¢é m.in. w pracach pod redakcjg W. Ronki-Chmielowiec?
oraz W. Ostasiewicza’.

Niniejsza praca jest po$wiecona ocenie ryzyka w ubezpieczeniach komunika-
cyjnych rozumianych jako ubezpieczenie odpowiedzialnosci cywilnej posiadaczy
pojazdéw mechanicznych (OC p.p.m.) oraz autocasco (AC), stanowigcych, odpo-
wiednio, podgrupe w ramach grupy 10 i grupe 3 dziatu I zgodnie z zalgcznikiem
do ustawy o dziatalno$ci ubezpieczeniowej. Wyznaczenie sktadki indywidual-
nej w ubezpieczeniach komunikacyjnych na ogét odbywa sie dwustopniowo.
W pierwszym kroku (taryfikacja a priori) na podstawie obserwowalnych cech
ubezpieczonego lub jego pojazdu (np. miejsce zamieszkania czy moc silnika) jest
ustalana sktadka podstawowa. Celem tego etapu jest podziat niejednorodnego
portfela klientéw na mniej zré6znicowane grupy taryfowe, w ktérych liczbe oraz
wysoko$¢ roszczen mozna modelowad za pomocg niezaleznych zmiennych lo-
sowych o tych samych rozktadach*. W praktyce jednak utworzone w ten sposéb
grupy taryfowe cechuja si¢ niejednorodnoscig nawet po uwzglednieniu wielu
zmiennych taryfowych, co wynika z asymetrii informacji miedzy ubezpieczonym
i ubezpieczycielem’. W zwigzku z tym w drugim kroku sktadka podstawowa jest
korygowana na podstawie historii szkodowej ubezpieczonego (taryfikacja a po-
steriori, ang. experience rating). Wynika to z przekonania, ze wiedza o ukrytych
czynnikach ryzyka (takich jak umiejetnosci kierowcy lub znajomos¢ przepiséw)
jest odkrywana stopniowo przez liczbe szkdéd spowodowanych przez ubezpie-
czonego w kolejnych okresach®.

Istotng role w procesie oceny ryzyka w ubezpieczeniach komunikacyjnych od-
grywaja metody aktuarialne. Wlasciwa selekcja zmiennych taryfowych powinna
uwzgledniaé ich istotno$¢ statystyczng, obserwowalno$¢ i mierzalnos$é, a takze
wykluczaé wszelkie mozliwo$ci manipulacji. Nalezy takze rozwazy¢, ktére ze
zmiennych sg ze sobg powigzane i czy sa skorelowane ze zmiennymi dotyczacymi
historii ubezpieczenia, a takze czy niosg odpowiedni tadunek informacyjny. Do
realizacji tych celéw zastosowanie znajdujg modele ekonometryczne, w tym
uogdlnione modele liniowe. Aby utworzone w ten sposéb grupy taryfowe byly
odpowiednio duze (by méc stosowaé centralne twierdzenie graniczne i prawo

2 Ibidem.

3 Sktadki i ryzyko ubezpieczeniowe. Modelowanie stochastyczne, red. W. Ostasiewicz, Wy-
dawnictwo Akademii Ekonomicznej we Wroctawiu, Wroctaw 2004.

4 Ibidem, s. 226.

5 M. Denuit, X. Maréchal, S. Pitrebois, J. Walhin, Actuarial Modelling of Claim Counts:
Risk Classification, Credibility and Bonus-Malus Systems, Wiley, New York 2007, s. 121.

6 Ibidem, s. 121.
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wielkich liczb), a takze mato zréznicowane wewnetrznie i zréznicowane miedzy
sobg, stosowane sg metody analizy skupien’. Z kolei w taryfikacji a posteriori
sg wykorzystywane metody statystyki bayesowskiej oraz teorii zaufania (ang.
credibility theory), natomiast najbardziej rozpowszechniong forma taryfikacji
a posteriori sa systemy bonus-malus. Omoéwienie tych metod mozna znalezé
w pracy M. Denuita i innychs?.

3. Wykorzystanie informacji kredytowej do oceny ryzyka
w ubezpieczeniach komunikacyjnych

W poprzednim punkcie zostaly przedstawione rozwazania dotyczgce oceny
ryzyka w ubezpieczeniach komunikacyjnych. Cecha charakterystyczng tego
procesu jest wykorzystanie wielu zmiennych taryfowych w postaci obserwo-
walnych cech pojazdu, ubezpieczonego lub jego historii szkodowej, a metody
aktuarialne stosowane do tego celu siegajg polowy XX w. Z tego punktu widze-
nia wykorzystanie informacji kredytowej do oceny ryzyka w ubezpieczeniach
komunikacyjnych jest praktyka stosunkowo nowa, z ktérg wcigz wigze sie wiele
niejasnosci i kontrowersji. Podstawowe pytania z tym zwigzane to m.in.:

e Czy istnieje korelacja miedzy historig kredytowa ubezpieczonego a jego
szkodowoscig?

» Jesli taka korelacja istnieje, to ktére informacje kredytowe wskazujg na zwiek-
szony lub zmniejszony potencjal szkodowy ubezpieczonego i jakie jest ich
znaczenie w poréwnaniu z pozostalymi danymi dostepnymi dla ubezpieczy-
ciela?

* (Czy taka korelacja nie jest pozorna, tj. czy nie wynika ona z korelacji historii
kredytowej z innymi zmiennymi taryfowymi, ktére sa juz wykorzystywane?

e Czy mozna wskazaé zwiazki przyczynowo-skutkowe miedzy zjawiskami
kredytowymi i ubezpieczeniowymi?

* Jakie sg uwarunkowania i konsekwencje wykorzystania danych kredytowych
do oceny ryzyka ubezpieczeniowego?

W dalszej czesci tego punktu zostang oméwione wybrane kwestie zwigzane ze
wskazanymi wyzej zagadnieniami.

7 Sktadki i ryzyko ubezpieczeniowe..., op.cit., s. 231-234.
8 M. Denuit, X. Maréchal, S. Pitrebois, J. Walhin, op.cit.
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Wykorzystanie informacji kredytowej do oceny ryzyka ubezpieczeniowego
wzielo swéj poczatek w USA w latach 80. XX w. i od tamtej pory jest szeroko sto-
sowane w indywidualnych liniach ubezpieczen, przede wszystkim w ubezpiecze-
niach komunikacyjnych, mieszkaniowych i zyciowych?®. Zasadnos¢ i skutecznosé
tego rozwigzania wielokrotnie byly przedmiotem dyskusji zaré6wno w branzy, jak
i wéréd regulatoréw, a dyskusje te stanowily inspiracje do podjecia wielu badan
poswieconych identyfikacji oraz opisowi korelacji miedzy historig kredytowa
klienta i jego szkodowos$cia. Jednym z pierwszych bylo badanie przeprowadzone
przez Tillinghast-Towers Perrin'®. W badaniu tym zostata przeprowadzona jed-
nokierunkowa (ang. one-way) analiza zwigzku mi¢dzy scoringiem kredytowym
i wspélczynnikiem szkodowosci dla dziewieciu firm oferujacych ubezpieczenia
komunikacyjne i mieszkaniowe. Otrzymane wyniki wskazujg na wyrazng ko-
relacje ujemna, tj. klienci o niskim scoringu kredytowym cechujg sie wickszg
szkodowoscig. Istotnym ograniczeniem tego badania jest wspomniana wyzej
jednokierunkowo$¢, przez co obserwowana korelacja moze wynikaé ze zwigzku
analizowanych cech ze zmiennymi nieuwzglednionymi w analizie. Repertuar
stosowanych metod zostal rozszerzony w kolejnych badaniach, ktérych wyniki
oméwiono w pracach J.E. Monaghana'!, C.-S. Wu iJ.C. Guszcza'? oraz M. Millera
i R.A. Smitha!3. W pracach tych obok analizy jednokierunkowej zostaly zasto-
sowane réwniez metody analizy wielowymiarowej, a w szczegblnosci modele
regresji, pozwalajace uwzglednié korelacje miedzy zmiennymi objasniajgcymi.
Ogolnie rzecz biorgc, mozna stwierdzié, ze wyniki tych badan wskazuja na to,
ze informacje kredytowe moga by¢ uzytecznym predyktorem przysztej szkodo-
wosci, takze w obecnosci zmiennych objasniajgcych pochodzacych z innych
zrédel. W szczegélnosci M. Miller i R.A. Smith wskazuja, ze w przypadku
analizowanych produktéw, w tym ubezpieczenn komunikacyjnych, scoring kre-
dytowy jest jednym z najwazniejszych czynnikéw ryzyka, przy czym zwigzek tej

9 C.-S. Wu, J.C. Guszcza, Does Credit Score Really Explain Insurance Losses? — Multivari-
ate Analysis from a Data Mining Point of View, 2003 CAS Winter Forum, Casualty Actuarial
Society, 2003, s. 116.

10 Credit Reports and Insurance Underwriting, NAIC White Papers, National Association of
Insurance Commissioners, 1997.

11 J.E. Monaghan, The Impact of Personal Credit History on Loss Performance in Personal
Lines, 2000 CAS Winter Forum, Casualty Actuarial Society, 2000, s. 79-106.

12 C.-S. Wu, J.C. Guszcza, op.cit.

1B M. Miller, R.A. Smith, The Relationship of Credit-based Insurance Scores to Private Pas-
senger Automobile Insurance Loss Propensity, Epic Actuaries LLC, 2003, http://www.ask-epic.
com/Publications/Relationship%200f%20Credit%20Scores_062003.pdf (dostep: 16.08.2014).
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zmiennej ze szkodowos$cig wydaje sie silniejszy dla czesto$ci szkdd niz dla ich
wysokosci'*. Warto w tym miejscu rozwazan podkresli¢ fakt, ze wykorzystanie
danych kredytowych przez ubezpieczycieli bylo réwniez przedmiotem analiz
na potrzeby nadzoru ubezpieczeniowego, np. w Teksasie!® i Michigan!®. Wyniki
tych analiz pozostajg w zgodzie z wnioskami przedstawionymi we wspomnia-
nych wczesniej pracach.

Wyniki omawianych badan empirycznych wskazuja, ze sytuacja kredytowa
moze by¢ waznym czynnikiem ryzyka w ubezpieczeniach indywidualnych.
W zwigzku z tym naturalne wydaje si¢ pytanie, jakie sg Zrédla korelacji miedzy
zjawiskami kredytowymi oraz ubezpieczeniowymi, a w szczegdlnosci — czy ist-
nieje miedzy nimi zwigzek przyczynowo-skutkowy. O ile przyczynowos$¢ nie jest
wymagana przy budowie modeli aktuarialnych, o tyle pozwala ona na lepsza
interpretacje i zrozumienie otrzymanych wynikéw'?’. W konsekwencji w lite-
raturze przedmiotu mozna znalez¢ rézne proby wyjasnienia zwigzku miedzy
historig kredytowa oraz szkodowoscig ubezpieczonego. Teorie te mozna zasad-
niczo podzieli¢ na dwie grupy. Pierwszg grupe stanowg wyjasnienia zaklada-
jace bezposredni zwigzek przyczynowy miedzy sytuacjg kredytowa i szkodami.
Wskazuje sie, ze klienci o zlej sytuacji kredytowej moga by¢ bardziej sktonni
do zglaszania nawet niewielkich, ale wzglednie dla nich dotkliwych szkéd, do
zawyzania ich wysokos$ci lub do zgtaszania szkéd, ktére w rzeczywistosci nie
mialy miejsca!8. Uwaza sie réwniez, Zze nadmierne obcigzenie finansowe moze
by¢ takze Zrédtem stresu, ktory przektada sie potem na zachowanie na drodze,
powodujac np. obnizenie poziomu koncentracji kierowcy!®. Przedstawiciele
drugiej grupy teorii zakladaja, ze historia kredytowa niesie informacje o tych

14 Tbidem, s. 39.

15 Use of Credit Information by Insurers in Texas, Report to the 79th Legislature, Texas De-
partment of Insurance, 2004, http://www.tdi.texas.gov/reports/documents/creditall04.pdf
(dostep: 11.08.2014); Use of Credit Information by Insurers in Texas: The Multivariate Anal-
ysis, Report to the 79th Legislature, Texas Department of Insurance, 2005, http:/www.tdi.
texas.gov/reports/documents/creditO5sup.pdf (dostep: 11.08.2014).

16 F.M. Fitzgerald, The Use of Insurance Credit Scoring In Automobile and Homeowners In-
surance, Office of Financial and Insurance Services, Michigan 2002, www.michigan.gov/doc-
uments/cis_ofis_credit_scoring_report 52885 7.pdf (dostep: 16.08.2014).

17 Risk Classification (for All Practice Areas), ,Actuarial Standard of Practice” 2005, no. 12,
Actuarial Standards Board, s. 4, http://www.actuarialstandardsboard.org/pdf/asops/asop012_
132.pdf (dostep: 14.08.2014).

18 J E. Monaghan, op.cit., s. 86-88.

19 P Brackett, L. Golden, Biological and Psychobehavioral Correlates of Risk Scores and
Automobile Insurance Losses: Toward an Explication of Why Credit Scoring Works, ,,Journal
of Risk and Insurance” 2007, vol. 74, issue 1, s. 23-63.
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cechach kierowcy, ktére mogg miec¢ istotny wplyw na jego stosunek do ryzyka
i zachowanie na drodze. Oznacza to, ze osoba dobrze zarzadzajaca swoimi fi-
nansami moze réwniez odpowiedzialnie zachowywac si¢ za kierownicg, a takze
bardziej dba¢ o stan techniczny swojego pojazdu?.

Nalezy podkresli¢ fakt, ze przedstawiona lista interpretacji zwigzku miedzy
historig kredytowa klienta i jego szkodowoScig nie jest wyczerpujaca. W szcze-
gblnosci w literaturze dominujg teorie wyjasniajace ujemng korelacje miedzy
historig kredytowa i liczbg szkéd. Mozna jednak wyobrazi¢ sobie sytuacje, w kté-
rej niekorzystna sytuacja kredytowa obniza ryzyko ubezpieczeniowe. Moze sie
okazaé, ze presja finansowa stanowi w istocie czynnik motywujacy do dbania
0 swdj pojazd, gdyz jego naprawa stanowilaby dodatkowe obciazenie — zaréwno
finansowe, jak i czasowe. Analogicznie sytuacja kredytowa moze wptywaé na in-
tensywno$¢ uzytkowania pojazdu. Osoba szukajaca dodatkowych oszczednosci
moze rzadziej uzywaé pojazdu ze wzgledu np. na wysokie koszty paliwa lub
miejsca parkingowego. Rzadsze podréze samochodem przektadajg si¢ z kolei
na mniejszg liczbe szkéd komunikacyjnych. Jesli natomiast niska ocena punk-
towa jest zwigzana z dostepnoscig pewnych produktéw kredytowych w mniej
rozwinietych regionach (np. terenach wiejskich), to mozna zaobserwowaé
korelacje dodatnig wynikajaca z mniej intensywnego ruchu w tych regionach
i zwigzanego z tym mniejszego prawdopodobienstwa wypadku.

Powyzsze rozwazania wskazuja, ze mechanizm oddzialywania zjawisk kredy-
towych na ryzyko ubezpieczeniowe nie jest tatwy do interpretacji, a w szczeg6l-
nosci jego kierunek moze nie by¢ jednoznaczny. Nie ulega jednak watpliwosci, ze
istnieje wyrazny statystyczny zwigzek miedzy informacjg kredytowg i ryzykiem
ubezpieczeniowym, zwigzku tego nie mozna wytlumaczyé za pomocg innych
danych dostepnych w ocenie ryzyka?!.

Na poczatku niniejszego punktu wspomniano, ze wykorzystanie informacji
kredytowej przez ubezpieczycieli budzi kontrowersje. O ile w $wietle badan em-
pirycznych przemawiaja za tym wzgledy statystyczne, o tyle istotng kwestia do
rozwazenia pozostajg wzgledy etyczne i spoteczne. F M. Fitzgerald?? wymienia
wiele formulowanych przez konsumentéw argumentéw przeciwko wykorzystaniu
informacji kredytowej przez ubezpieczycieli. Wéréd zarzutéw wskazywane sg
m.in.: niesprawiedliwo$¢ (przez karanie oséb, ktére wpadty w ktopoty finansowe

20 Credit-Based Insurance Scores: Impacts on Consumers of Automobile Insurance, A Report
to Congress, Federal Trade Commission, 2007, s. 31, http://www.ftc.gov/os/2007/07/P044804FACTA _
Report_Credit-Based Insurance_Scores.pdf (dostep: 15.08.2014).

21 C.-S. Wy, J.C. Guszcza, op.cit., s. 130.

22 EM. Fitzgerald, op.cit., s. 14-15.
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z nie swojej winy, np. z powodéw zdrowotnych), niejawny sposéb nadawania
scoringu kredytowego (klient nie wie, co moze zrobié, aby go poprawié), trudnosé
w korygowaniu btedéw w rejestrach kredytowych, dyskryminacja oséb o niz-
szych dochodach (ktére najbardziej ucierpiag przez podniesienie sktadek), brak
jasnego zwiazku miedzy historig kredytowa i prawdopodobienstwem zgloszenia
szkody, a takze naruszenie prywatno$ci. Wskazuje si¢ rowniez, ze klienci moga
rezygnowaé z ubezpieczenia, na ktére ich nie sta¢. Ma to szczegdlne znacze-
nie przy ubezpieczeniach obowigzkowych, takich jak OC p.p.m. Zwickszenie
liczby nieubezpieczonych ma negatywne konsekwencje dla funkcjonowania
systemu, np. przez zwigkszenie kosztéw Swiadczen wyplacanych przez fundusze
gwarancyjne (w przypadku Polski jest to UFG), ponoszonych cz¢sSciowo przez
nieubezpieczonych posiadaczy pojazddéw, ktérzy ze wzgledu na trudng sytuacje
finansowa nie sg w stanie splacié roszczen zwrotnych (regresowych) w catosci.

Kontrowersje zwigzane z wykorzystaniem informacji kredytowej wptywaja
na istotne zréznicowanie w zakresie funkcjonujacych praktyk. Canadian Counsil
of Insurance Regulation podaje, ze ok. 90% firm ubezpieczeniowych w Stanach
Zjednoczonych wykorzystuje dane kredytowe do ustalania wysoko$ci sktadki,
czerpigc dane na poziomie klienta bezposrednio z rejestrow kredytowych?3.
Jednoczesnie poszczegdlne stany réznig sie od siebie pod wzgledem regulacji
w tym zakresie. Okoto potowa z nich przyjeta regulacje dopuszczajace wyko-
rzystanie informacji kredytowej pod pewnymi warunkami (m.in. dotyczacymi
informowania klienta i uzasadnienia aktuarialnego), natomiast niektére stany
catkowicie zabronily tej praktyki w odniesieniu do ubezpieczenn komunikacyjnych.
W kilku stanach wprowadzono dodatkowe obostrzenia, dotyczgce np. odrebnego
traktowania szczegélnych przypadkéw zyciowych klienta i mozliwosci wyko-
rzystania danych kredytowych tylko do nowo zawieranych uméw. W Kanadzie
natomiast wykorzystanie informacji kredytowej podlega regulacjom dotycza-
cym ochrony danych osobowych i wymaga uprzedniej zgody klienta, ktéremu
przysluguje réwniez prawo do informacji na temat przetwarzanych danych oraz
korekty btednych danych. W Polsce — podobnie jak w innych krajach Europy
- omawiana praktyka nie jest tak znana i popularna, o czym $wiadczy niewielka
liczba publikacji na ten temat. Zwigzane jest to z obowigzujacymi przepisami
dotyczacymi ochrony danych osobowych, a takze regulacjami zwigzanymi z ta-
jemnicg ubezpieczeniowsg (art. 19 ustawy z dnia 22 maja 2003 r. o dziatalnosci

23 Use of Credit Scores by Insurers, Issues Paper, Canadian Council of Insurance Regula-
tion, 2011, http://www.ccir-ccrra.org/en/init/credit_scor/CCIR%20credit%20scores%20issues
%?20paper(En).pdf (dostep: 14.08.2014).
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ubezpieczeniowej, Dz. U. z 2003 1. Nr 124, poz. 1151) oraz tajemnicg bankowg
(art. 104 ustawy z dnia 29 sierpnia 1997r. — Prawo bankowe, Dz. U. z 1997r.
Nr 140, poz. 939 z pézn. zm.).

Podsumowujac, nalezy stwierdzié, ze wykorzystanie informacji kredytowej
do oceny ryzyka ubezpieczeniowego jest interesujacym, ale réwniez zlozonym
zagadnieniem, ktére ma swoje zalety i wady. Z jednej strony, szerokie stosowanie
scoringu kredytowego przez amerykanskich ubezpieczycieli oraz wyniki badan
empirycznych wskazujg na statystycznie istotng korelacje miedzy zjawiskami
kredytowymi oraz ubezpieczeniowymi. Z drugiej strony, natura tego zwigzku nie
jest fatwa do interpretacji i do zakomunikowania klientowi. Wynika stad, ze wy-
korzystanie informacji kredytowej wymaga uwaznego zaprojektowania procesu
oceny ryzyka i zwrdécenia w nim uwagi na relacje z klientem oraz wizerunek
firmy. Z tego wzgledu preferowang formg wykorzystania danych kredytowych
moze by¢é np. oferowanie nizszej sktadki kierowcom z dobra historig kredytowa.
Nalezy réwniez zadbad o to, zeby caly proces byl przejrzysty dla klienta — powi-
nien on rozumie¢ to, jak jego historia kredytowa wplywa na sktadke i co moze
zrobié, zeby ja poprawid.

4. Aktuarialne metody taryfikacji a priori

W poprzednich punktach zostato podkre§lone znaczenie wlasciwego ustalania
sktadki dla gospodarki finansowej zaktadu ubezpieczen i jego konkurencyjnosci.
Nic wiec dziwnego, ze w literaturze aktuarialnej mozna znalez¢ wiele metod
stuzacych do oceny ryzyka na podstawie obserwowalnych cech ubezpieczonego
lub jego pojazdu. W tym punkcie zostang oméwione uogélnione modele liniowe,
stanowigce wazng grupe aktuarialnych modeli statystycznych.

Uogdlnione modele liniowe (ang. Generalized Linear Models — GLM) zostaly
wprowadzone w 1972r. przez J.A. Neldera i R.M. Wedderburna?*. Jest to szeroka
klasa modeli, obejmujaca m.in. regresje liniowa, regresje logistyczng i regresje
Poissona. W modelach tych zostaje uchylone zatozenie, ze zmienna zalezna ma
rozktad normalny, co przy zachowaniu ich latwej interpretacji powoduje, ze
sg one szczegdlnie uzyteczne w analizie danych ubezpieczeniowych.

24 J.A. Nelder, R.M. Wedderburn, Generalized Linear Models, ,Journal of the Royal Statis-
tical Society” 1972, vol. 135, no. 3, s. 370-384.
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Uogodlnione modele liniowe sktadajg sie z trzech podstawowych elementéw:
sktadnika losowego, sktadnika systematycznego oraz funkcji wiazacej (ang. link
function)®. Sktadnik losowy okresla warunkowy rozktad zmiennej objasnianej
Y przy ustalonych warto$ciach zmiennych objasniajacych. Zaklada sie, ze jest
to rozklad z tzw. rodziny wyktadniczej rozkladéw, czyli rozktadow, ktérych ge-
sto$¢ lub funkcje prawdopodobienstwa mozna zapisaé w postaci

¥6-b(6)

fY(y;O;l//)zexp T+c(y;l//) dla yeDW, (1)

gdzie 6 i y sa parametrami, b oraz c ustalonymi funkcjami, a D, jest no$nikiem
rozktadu, by¢ moze zaleznym od warto$ci parametru . Taka postaé rozktadu jest
wygodna z teoretycznego i obliczeniowego punktu widzenia. Mozna np. pokazaé, ze

u=EY =b'(6), Var(Y)=y-b"(6).

Parametr 6 jest nazywany parametrem kanonicznym i moze by¢ funkcja
standardowych parametréw rozktadu. W szczegdélnosci w najwazniejszych
przypadkach jest on funkcjg warto$ci oczekiwanej, tj. 8= g( y), co oznacza, ze
Var(Y) = V( ,u) dla pewnej funkcji V, nazywanej funkcja wariancji. Dzieki temu
GLM sg uzyteczne do modelowania populacji, dla ktérej wariancja nie jest stata
(tzw. heteroskedastycznos$é).

Do omawianej rodziny nalezy wiele popularnych rozktadéw prawdopodobien-
stwa, m.in. rozktad normalny, rozklad Poissona (stosowany w ubezpieczeniach
do modelowania liczby szkéd) oraz rozklady gamma i odwrotny gaussowski
(wykorzystywane do modelowania wysokos$ci szkody). W tabeli 1 zostaly przed-
stawione podstawowe rozktady z rodziny wyktadniczej wraz z odpowiadajacymi
im funkcjami prawdopodobienstwa oraz parametrami 6 i .

Drugim elementem GLM jest sktadnik systematyczny, czyli liniowa kombi-
nacja zmiennych objasniajgcych nastepujacej postaci

n=a+BX +BX,+..+BX,.

Nalezy zwro6cié¢ uwage na fakt, ze tak jak w klasycznym modelu regresji liniowej
istotna jest tutaj liniowo$¢ wzgledem parametréw. Oznacza to, ze zmienne Xij

25 Zob. np. J. Fox, Applied Regression Analysis and Generalized Linear Models, Sage, Los
Angeles 2008, s. 379-381.
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mogg by¢ funkcjami oryginalnych zmiennych i zawieraé np. interakcje miedzy
czynnikami.

Tabela 1. Wybrane rozklady z rodziny wykladniczej i ich charakterystyki

Funkcja
Rozktad prawdopodobienstwa D 0 b ( 9) o
(gestosci), f(x) v
(x-s)
1 x— 2
Normalny \/2”0_2 exp| — s (_w,+°o) u % o’
Poissona exp(—l)x—x' {0,1,2,...} ln(l) exp(e) 1

n X _ n—-x
Dwumianowy [ x ]p (1 p) {071’”.,,1} ln[liJ nln(1+exp(9)) 1

n € N—ustalone

Gamma %x”lexp(—ﬁx) (O’+w) _g —ln(—e) é
3

Odwrotny ay? exp _(a—ﬁy)z B B

gaussowski ,27tﬂ 2By (0,+<><>) By —\-20 o

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: R. Kaas, M.J. Goovaerts, J. Dhaene, M. Denuit, Modern
Actuarial Risk Theory, Kluwer Academic Publishers, Dordrecht 2001.

Ostatnim elementem jest funkcja wigzaca, ktérg bedziemy oznaczaé przez g .
Zakladamy, ze funkcja ta jest rézniczkowalna i odwracalna. Rolg funkcji wigzacej
jest przeksztalcenie wartosci oczekiwanej na predyktor liniowy wedlug wzoru

g(ui)zni=a+ﬁ1Xﬂ+ﬁ2Xi2+ ot BX 2)

Powyzszy wzor pokazuje, w jakim sensie GLM uogélniajg klasyczny model re-
gresji liniowej, ktéry otrzymujemy, przyjmujac rozktad normalny dla sktadnika
losowego oraz g(y)z vy dla kazdego y. Klasa uogdélnionych modeli liniowych
zawiera réwniez m.in. regresje logistyczna oraz regresje Poissona®®. Jesli funkcja g

26 Zob. np. A.C. Cameron, P. Trivedi, Microeconometrics: Methods and Applications, Cam-
bridge University Press, New York 2005.
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jest tak dobrana, ze zachodzi 6 =n= g(,u), to nazywamy jg kanoniczng funkcjag

wigzaca.

Parametry «,f,,..., 3,

godnosci. Dzieki temu jest mozliwe stosowanie formalnych metod wnioskowania

sg szacowane najczesciej metoda najwiekszej wiary-

statystycznego. W szczegdlnosci dzieki asymptotycznej normalnosci tych estyma-
toréw mozliwe jest konstruowanie przedzialéw ufnosci dla parametréw i prze-
prowadzanie parametrycznych testow istotno$ci poszczegdélnych zmiennych.

Z powyzszych rozwazan wynika, ze uogélnione modele liniowe z jednej
strony cechujg sie prostota wynikajaca z podobienstwa do dobrze znanych
modeli liniowych, a z drugiej strony - elastycznos$cia, umozliwiajaca modelo-
wanie zmiennych z szerokiej rodziny rozkltadéw, np. zmiennych dyskretnych.
Sprawia to, ze sg one szczegdlnie uzyteczne w ubezpieczeniach komunikacyj-
nych, w ktérych podstawowe zmienne (liczba szkéd i wysokos$é odszkodowan)
nie majg rozkltadu normalnego, a ponadto zachodzi potrzeba jednoczesnego
uwzglednienia wielu zmiennych taryfowych. Warto zwrécié¢ uwage na to, ze
uogdblnione modele liniowe z jednej strony pozwalajg weryfikowaé, czy dana
zmienna taryfowa istotnie réznicuje szkodowos$¢ w populacji, a z drugiej strony
umozliwiajg tatwe wyznaczenie sktadki. Przykladowo, przyjmujac logarytmiczng
funkcje wiazgca, otrzymujemy

u, = exp(a +BX, +B,X,+ ...+ ﬂkXik) = exp(a)ﬁexp(ﬁiXﬁ), 3

il

co prowadzi do multiplikatywnej taryfy sktadek.

W konteks$cie przedmiotu niniejszej pracy na uwage zastuguje fakt, ze przy
stosowaniu modelu statystycznego tatwo jest uwzgledni¢ zmienne zbudowane
na podstawie danych kredytowych. W takim przypadku sktadnik systematyczny
bedzie postaci

n=f (dane ubezpieczeniowe) +1, (dane kredytowe), 4)

gdzie pierwszy sktadnik odpowiada liniowej funkcji danych, ktérymi dysponuje
ubezpieczyciel, a drugi sktadnik zawiera zmienne kredytowe. Taka posta¢ modelu
umozliwia jego weryfikacje statystyczng, w tym ocene istotnosci statystycznej
zaréwno kazdej zmiennej kredytowej z osobna, jak i ich tgcznej istotno$ci. Warto
podkreslié to, ze uogdlnione modele liniowe pozwalajg wykorzystaé nie tylko
zmienne kategoryczne (zakodowane najczesciej za pomocg zmiennych binar-
nych), ale takze zmienne numeryczne, co rozszerza mozliwosci ich stosowania.
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Uogolnione modele liniowe zostaty zastosowane w badaniu UFG i BIK, ktére
zostanie oméwione w kolejnym punkcie.

5. Badanie UFG i BIK

W poprzednich punktach zostaly oméwione podstawowe zagadnienia zwig-
zane z oceng ryzyka w ubezpieczeniach komunikacyjnych oraz przedstawione wy-
brane aspekty wykorzystania w tym procesie informacji z rejestréw kredytowych.
Przytoczone wyniki badan amerykanskich wskazujg na wyst¢powanie korelacji
miedzy zjawiskami ubezpieczeniowymi i zjawiskami bankowymi. Pojawia sie
w zwigzku z tym pytanie, czy podobne zaleznos$ci mozna zaobserwowac w przy-
padku Polski. W niniejszym punkcie zostang przedstawione zalozenia i rezultaty
projektu badawczego zrealizowanego wspdlnie przez Ubezpieczeniowy Fundusz
Gwarancyjny i Biuro Informacji Kredytowej SA, majacego na celu udzielenie
odpowiedzi na to pytanie.

5.1. Cel badania i jego zatozenia

Celem projektu badawczego realizowanego wspélnie przez UFG i BIK bylo
sprawdzenie zdolno$ci predykcyjnych zagregowanych danych statystycznych
pochodzacych z baz UFG i BIK w obszarze ryzyka ubezpieczeniowego odno-
$nie do ubezpieczenn komunikacyjnych. Szczegélnie skupiono sie na sprawdze-
niu uzyteczno$ci danych kredytowych jako dodatkowego Zrédlta wiedzy przy
prognozowaniu przyszlej szkodowosci klienta. Na gruncie wynikéw badan
empirycznych przedstawionych w punkcie trzecim zostala postawiona robocza
hipoteza, ze negatywna historia kredytowa klienta jest powigzana z wyzszym
ryzykiem po stronie ubezpieczyciela.

W zwigzku z charakterem bazy danych Os$rodka Informacji UFG, prowa-
dzonej na podstawie przepiséw art. 102 ustawy z dnia 22 maja 2003r. o ubez-
pieczeniach obowigzkowych, UFG i PBUK (Dz. U. z 2003 r. Nr 124, poz. 1152),
badanie obejmowato ubezpieczenia komunikacyjne AC oraz OC p.p.m. W ob-
szarze rozwazan znajdowaly sie wylgcznie umowy ubezpieczenia zawarte przez
osoby fizyczne, przy czym — zgodnie z obowigzujgcymi przepisami dotyczacymi
ochrony danych osobowych — wykluczono potgczenie danych ubezpieczenio-
wych i kredytowych na poziomie klienta. Z tego wzgledu zadecydowano o za-
gregowaniu danych na poziomie kodu pocztowego, miesigca zawarcia umowy
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ubezpieczenia, przedziatu wiekowego i plci (tzw. wymiary taczace), a takze
w podziale ze wzgledu na rodzaj umowy (OC/AC). Oprécz analizy danych UFG
i BIK potaczonych na poziomie zagregowanym, po stronie UFG mozliwe bylo
przeprowadzenie analizy indywidualnych danych ubezpieczeniowych, do ktérych
zostaly dotaczone zagregowane dane kredytowe.

Za okres obserwacji przyjeto lata 2011-2012. W konsekwencji dla kazdego
z badanych miesiecy otrzymano informacje dotyczgce uméw zawartych w danym
miesigcu dla danej kombinacji pozioméw wymiaréw taczacych oraz informacje
z BIK wedlug stanu na poczatek tego samego miesigca oraz na tym samym
poziomie agregacji. Ten spos6b taczenia danych jest podyktowany specyfika
metod taryfikacji a priori, oméwiong w punkcie drugim — zaktad ubezpieczen
ocenia ryzyko zwigzane z umowg ubezpieczenia na podstawie danych dostep-
nych w momencie jej zawierania.

Na potrzeby badania ryzyko zwigzane z umowag ubezpieczenia bylo mierzone
za pomocg czestoSci zdarzen, tzn. ilorazu liczby zdarzen ubezpieczeniowych
zaszlych w okresie obowigzywania umowy oraz ekspozycji na ryzyko, przy czym
ekspozycja umowy ubezpieczenia na ryzyko zostala wyznaczona jako okres jej
obowigzywania wyrazony w latach. Dodatkowo, modelowane bylo prawdopodo-
bienistwo, ze w okresie ochrony wystapi co najmniej jedno zdarzenie. W cze$ci
badania skoncentrowanej na danych zagregowanych wielko$ci te zostaty zasta-
pione odpowiednio przez czesto$é¢ zdarzen na poziomie agregatu oraz odsetek
zawartych umoéw, dla ktérych wystapito co najmniej jedno zdarzenie ubezpie-
czeniowe. W procesie modelowania zostaly wykorzystane opisane w punkcie
czwartym uogélnione modele liniowe — regresja Poissona oraz regresja ujemna
dwumianowa w przypadku liczby zdarzen i regresja logistyczna dla prawdopo-
dobiefistwa wystapienia szkody. We wszystkich modelach sktadnik systematyczny
przyjmowal postaé¢ dang wzorem (4).

5.2. Przygotowanie danych

Na potrzeby badania obie uczestniczace w nim strony przygotowaly ze-
staw zmiennych, ktére — przy uwzglednieniu odpowiednio wiedzy z zakresu
analizy ryzyka kredytowego i ubezpieczeniowego kazdej z nich, a takze wyni-
kéw badan amerykanskich — mogly by¢ uzyteczne do realizacji celu badania.
Dane kredytowe wykorzystane w badaniu obejmowatly nastepujace obszary
informacyjne:

* poziom zadluzenia;
* nadmierne zadluzenie;
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* obcigzenia klienta;

* opdznienia w splacie;

* podejrzenie wyludzenia;

* ocena punktowa.

Dane przygotowane przez UFG obejmowaly natomiast:

* dane o umowach ubezpieczenia i obcigzajgcych je szkodach;

* cechy demograficzne ubezpieczonego (wiek i pted);

* region zamieszkania ubezpieczonego;

* liczbe szkdd obcigzajacych poprzednie umowy ubezpieczonego;

* informacje, czy ubezpieczony pojazd ma historie ubezpieczenia w bazie

OI UFG;

* rodzaj pojazdu.

Po potaczeniu obu zbioréw danych powstat zbiér liczacy ok. 6,5 mln obser-
wacji. W celu zapewnienia odpowiedniej liczebnosci agregatéw konieczna byta
dalsza agregacja danych wzgledem wymiaréw taczacych. Na podstawie analiz
jednokierunkowych zmiennych objasniajacych z czestoscig zdarzen (w tym
metod analizy skupien) zdecydowano o polaczeniu niektérych grup wiekowych,
a takze dokonano agregacji kodéw pocztowych, do czego zastosowano dwa
podejscia. W pierwszym z nich pogrupowano kody pocztowe wedtug pierw-
szych trzech cyfr, odrzucajac grupy o zbyt matej wielko$ci mierzonej liczbg
zdarzen oraz ekspozycjg na ryzyko. W drugim podejsciu (agregacja mieszana)
grupy kodowe o wystarczajacej wielkosci zostaly wlaczone do analizy jako sa-
modzielne obserwacje, natomiast pozostate grupy kodowe potaczono wedtug
trzech pierwszych cyfr. Utworzone w ten sposéb zbiory liczyly odpowiednio
14,5tys. oraz 18tys. obserwacji. Na potrzeby drugiej cze$ci badania dla kazdego
rodzaju umowy zostata wylosowana préba liczaca 100tys. obserwacji, do kt6-
rych dolaczono dane kredytowe na poziomie agregacji ustalonym w pierwszym
kroku. W celu weryfikacji zdolnosci prognostycznych budowanych modeli
estymacja parametrow odbywala sie na podstawie zbioru uczacego (umowy
zawarte w 2011r.), a weryfikacja modelu byla przeprowadzana na zbiorze
walidacyjnym (2012 r.). Nalezy zwrd6ci¢ uwage na fakt, ze ze wzgledu na brak
historii ubezpieczenia w przypadku wielu ubezpieczonych nie mozna wyznaczy¢
czestosci szkéd obceigzajacych poprzednie umowy ubezpieczonego. Jednocze-
$nie jednak wykorzystanie liczby, a nie cz¢stos$ci zdarzen mogloby zaburzyé
wyniki analizy dla podmiotéw, ktére mialy w przesziosci wiele uméw. Z tego
wzgledu w tej czesci analizy wykorzystano syntetyczny wskaznik opisujgcy
przeszla szkodowos$é skonstruowany jako predyktor credibility w modelu
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Bithlmanna-Strauba?’. Ubezpieczonym bez historii ubezpieczenia jest przy-
pisywana rynkowa czesto$¢ zdarzen, a dla ubezpieczonych z historig warto$§é
tej zmiennej jest Srednig wazong czesto$ci rynkowej i czesto$ci indywidualnej,
przy czym waga czesto$ci indywidualnej jest tym wicksza, im wieksza byla
ekspozycja na ryzyko poprzednich uméw ubezpieczonego.

Warto w tym miejscu rozwazan zwrdéci¢ uwage na ograniczenia przepro-
wadzonego badania. Lgczenie danych zagregowanych powoduje, ze nie mozna
zagwarantowac odpowiednio$ci miedzy zbiorem ubezpieczonych oraz zbiorem
klientéw bankéw. Analiza statystyczna jest wiec prowadzona przy zatozeniu, ze
pewne relacje miedzy zjawiskami bankowymi i ubezpieczeniowymi sg mozliwe
do zidentyfikowania na przyjetym poziomie agregacji. W zwigzku z tym uzyskane
wyniki majg charakter przyblizony, a bardziej precyzyjna weryfikacja postawio-
nej hipotezy wymaga analizy danych potaczonych na poziomie klienta, ktéra
w obecnym porzadku prawnym nie jest mozliwa do wykonania.

5.3. Eksploracja danych

Wyniki badan empirycznych opisanych w punkcie trzecim wskazujg na uzy-
teczno$¢ analiz jednokierunkowych w celu wstepnej oceny uzytecznos$ci danych
kredytowych do oceny ryzyka. Wstepna analiza danych objeta wiec zbadanie
rozktadéw poszczegdlnych zmiennych oraz sity zwiazku potencjalnych zmien-
nych objasniajacych z modelowanymi wskaznikami. Analize sity zwigzku miedzy
zmiennymi objasniajgcymi a modelowanymi wskaznikami prowadzono przy
wykorzystaniu wspélczynnikéw korelacji Pearsona, Kendalla i Spearmana.
Wykorzystanie rangowych miar korelacji byto podyktowane ich uzytecznoscig
przy wykrywaniu monotonicznej, a nie tylko liniowej zaleznosci. Dla przyktadu,
na rysunku 1 przedstawiono wykres rozrzutu punktéw dla czestosci zdarzen OC
i Sredniej sumy sald kredytéw hipotecznych wraz z miarami korelacji.

Ponizszy wykres wskazuje, ze wystepuje istotna dodatnia korelacja miedzy
badanymi zmiennymi. Analiza korelacji pozwolita réwniez na wstepny wybor
zmiennych objasniajacych, a takze na identyfikacje grupy zmiennych silnie
skorelowanych ze soba.

27 Zob. H. Bithlmann, A. Gisler, A Course In Credibility Theory and Its Applications, Springer,
Berlin—Heidelberg 2005.
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Rysunek 1. Przykladowy wykres rozrzutu wraz z miarami korelacji

Zrodlo: opracowanie wilasne.
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Rysunek 2. Relacja miedzy czestoscia zdarzen OC oraz laczna kwota rat
W ujeciu przestrzennym

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Struktura przestrzenna dostepnych danych pozwala na ich wizualizacje
za pomocg map. Na rysunku 2 odcien obszaru reprezentuje czesto$é¢ zdarzen
zumoéw OC p.p.m., natomiast wykres stupkowy przedstawia odsetek klientéw, dla
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ktorych taczna kwota rat przekracza 500 PLN (w odniesieniu do liczby klientéw,
dla ktérych tagczna kwota rat zawiera sie w przedziale 100-10tys. PLN). Nalezy
podkresli¢ to, ze wysokos$¢ stupkéw odzwierciedla uporzadkowanie warto$ci
badanej zmiennej, a nie réznice miedzy nimi.

Powyzsza mapa wskazuje na wystepowanie obszaréw o podwyzszonej lub
obnizonej (w stosunku do calego rynku) wartosci obu badanych zmiennych.
Analiza przestrzenna moze stanowié¢ wiec uzupelnienie standardowej analizy
korelacji, a takze postuzy¢ np. do regionalnego zréznicowania sktadki.

Jako podstawowe wnioski z analizy opisowej nalezy wskazac silng korelacje
miedzy przeszla i obecng liczbg szkdd, a takze wysokg korelacje czesSci zmien-
nych kredytowych ze zmiennymi objasnianymi. Tego rodzaju analiza wstepnie
wskazuje na przydatnos$¢ zmiennych kredytowych do oceny ryzyka ubezpiecze-
niowego, choé¢ dokladniejsza weryfikacja tej hipotezy wymaga zastosowania
metod statystyki wielowymiarowe;j.

5.4. Oméwienie wynikéw i wnioski

5.4.1. Dane zagregowane

W ramach modelowania dla danych zagregowanych (dane zagregowane
UFG polaczone z danymi zagregowanymi BIK) zostaly sporzadzone modele
analityczne w podziale na grupy wyznaczone przez:

1) rodzaj umowy ubezpieczenia — AC/OC,

2) zmienng objasniang — liczba zdarzer/liczba uméw szkodowych,

3) rodzaj agregacji — agregacja na trzech cyfrach kodu pocztowego/agregacja
mieszana.

Do modelowania liczby zdarzen wykorzystano modele regresji Poissona
i regresji ujemnej dwumianowej, natomiast do modelowania liczby uméw szko-
dowych — model regresji dwumianowej (por. punkt czwarty). Zastosowano dwa
podejscia do wyboru zmiennych objasniajacych — opisowe i postepujace. W podej-
$ciu opisowym zbudowano szereg modeli, w ktérych znalazla sie jedna zmienna
z kazdej grupy wyodrebnionej podczas analizy korelacji, natomiast w metodzie
postepujacej punktem wyjscia byl model uwzgledniajacy wylacznie dane UFG, do
ktorych kolejno byly dotaczane zmienne kredytowe. W obu podejsciach zmienne
objasniajgce oceniano pod katem istotnosci statystycznej oraz wplywu na warto$é
bayesowskiego kryterium informacyjnego (BIC), co miato na celu unikniecie efektu
Jprzeuczenia” modelu. Dla kazdego podejécia i kazdej grupy zostato zbudowanych
od trzech do pieciu modeli, sposréd ktérych wybrano model ostateczny.
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We wszystkich analizowanych modelach zmienne kredytowe okazywaty sie
statystycznie istotne, przy czym ich liczba byta wieksza w przypadku uméw
OC. Jednocze$nie dane kredytowe wydaja sie odgrywaé wiekszg role w mode-
lowaniu liczby zdarzen niz w modelowaniu liczby uméw szkodowych. Wsrod
zmiennych kredytowych wystepujacych w wielu modelach nalezy wymienié
zmienne dotyczace: wykorzystania limitéw kredytowych, udziatu salda nalez-
no$ci wymagalnych w sumie sald, lgcznej kwoty rat oraz sumy sald bez kre-
dytéw mieszkaniowych. W wiekszosci przypadkéw znak parametru przy tych
zmiennych jest zgodny z hipotezg badawcza, tj. gorsza sytuacja kredytowa jest
zwigzana z wigkszg czestoScig zdarzen, natomiast w przypadku niektérych
zmiennych znak ten jest przeciwny. Sugeruje to, ze zjawiska kredytowe moga
oddziatywaé na zjawiska ubezpieczeniowe w rézny sposéb, niepodlegajacy
jednoznacznej interpretacji. Przyktadowe wyniki estymacji parametréw modelu
regresji ujemnej dwumianowej dla liczby zdarzen z uméw OC p.p.m. zostaly
przedstawione w tabeli 2. Wyniki te wskazuja, ze oprécz wieku, plci i historii
szkodowej ubezpieczonego statystycznie istotne sg informacje dotyczace historii
ubezpieczenia pojazdu, a takze kilka zmiennych kredytowych.

Tabela 2. Przykladowe wyniki estymacji dla OC p.p.m.

Zmienna Ocena P-value
Wyraz wolny -4,1582 <,0001
K | <=30lat | -0,0059 0,6895
K (30,35] -0,097 <,0001
K (35,40] -0,0786 <,0001
K (40,50] -0,0173 0,132
K (50,55] -0,0103 0,4041
K (55,60] 0,0273 0,04
. o K > 60 lat 0,1507 <,0001
Interakcja: pte¢ * wiek
M | <=301lat | -0,0685 <,0001
M (30,35] -0,2394 <,0001
M (35,40] -0,283 <,0001
M (40,50] -0,1913 <,0001
M (50,55] -0,1676 <,0001
M (55,60] -0,1099 <,0001
M > 60 lat - -
Odsetek klientéw, dla ktérych suma sald bez kredytéw
mie§zkaniowych jest wigksza niz 10tys. PITN (w.odniesi(.e.niu 13953 < 0001
do liczby klientéw, dla ktérych suma sald jest wieksza niz ’ ’
500PLN)
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Zmienna Ocena P-value

Odsetek klientow, dla ktérych suma sald dla kredytow

mieszkaniowych jest w przedziale 200 tys.—1 mIn PLN 0,5938 <,0001

Odsetek klientéw, dla ktérych taczna kwota rat przekracza
3tys. PLN (w odniesieniu do liczby klientéw, dla ktérych -0,6413 0,0004
suma sald dla kredytéw ratalnych przekracza 500 PLN)

Czesto$¢ zdarzen zwigzanych z poprzednimi umowami

ubezpieczonych w okresie 5 lat 15,655 <,0001

Odsetek klientow, ktérzy w ciggu ostatnich 12 miesiecy pytali

w wiecej niz 3 bankach 0,4504 0,0017

Odsetek zawartych umoéw, w ktorych pojazd wystepuje po raz

pierwszy w bazie OI UFG 1,438 <,0001

Odsetek klientow, dla ktérych udzial sumy salda naleznosci
wymagalnych w sumie sald przekracza 10% (w odniesieniu
do liczby klientéw, dla ktérych suma sald przekracza

500 PLN)

Odsetek klientow, dla ktérych suma sald bez kredytéw
mieszkaniowych przekracza $redni limit ponad pieciokrotnie

1,0616 <,0001

-0,3538 <,0001

Odsetek klientow, dla ktérych stosunek sumy sald dla limitéw

do sumy limitéw przekracza 77% ~0,8549 <,0001

Zrodlo: opracowanie wilasne.

W celu oceny zdolnosci predykeyjnych utworzonych modeli zostaly wyzna-
czone btedy dopasowania na zbiorze testowym oraz btedy prognozy na zbiorze
walidacyjnym. Za miary bledu przyjeto btad sredniokwadratowy (MSE) i $redni
btad bezwzgledny (MAE). Wartosci tych miar zostaly wyznaczone dla modeli
zbudowanych na podstawie danych UFG, a nastepnie poréwnane z btedami
obliczonymi na podstawie modeli zawierajacych dane kredytowe. Uzyskane
wyniki wskazujg, ze zmniejszenie bledu prognozy wynikajace z uwzglednienia
zmiennych kredytowych moze siega¢ nawet 10-15%. Najwieksza korzys$¢ z wy-
korzystania danych kredytowych byta widoczna przy modelowaniu czestosci zda-
rzen z uméw OC, podczas gdy przy umowach AC efekt ten byl mniej zauwazalny.

5.4.2. Dane indywidualne

W drugiej czesci analizy zostalo przeprowadzone modelowanie na zbiorze
danych, ktéry powstal przez potaczenie danych indywidualnych UFG z danymi
zagregowanymi BIK. faczenie odbywato sie po kodzie pocztowym (wedlug
agregacji mieszanej), roku i wieku ubezpieczonego. Tego rodzaju analiza miata
na celu sprawdzenie, czy dane kredytowe mogg by¢ uzyteczne réwniez przy
indywidualnej ocenie ryzyka, co ma duze znaczenie praktyczne.
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W ramach analizy danych indywidualnych budowano modele dla liczby zda-
rzen (model regresji Poissona) oraz prawdopodobiefistwa wystgpienia zdarzenia
szkodowego (regresja logistyczna). Selekcja zmiennych byta przeprowadzona
metoda krokowa, analogicznie do analizy danych zagregowanych.

Analiza danych indywidualnych prowadzi do podobnych wnioskéw co
analiza danych zagregowanych. Zmienne kredytowe okazaly sie statystycznie
istotne w kazdym z budowanych modeli, przy czym ponownie ich znaczenie
wydaje sie wicksze w przypadku uméw OC. Jako najwazniejsze nalezy wskazaé:
zmienne dotyczace udziatu sumy salda naleznosci wymagalnych bez kredytéw
mieszkaniowych w sumie salda bez kredytéw mieszkaniowych, taczna kwote
rat oraz sume sald bez kredytéw mieszkaniowych. Kierunek oddziatywania tych
zmiennych jest zgodny z kierunkiem wskazanym w hipotezie badawczej. Dla
przyktadu, na rysunku 3 zostala przedstawiona wynikajaca z modelu relacja
miedzy odsetkiem klientéw, dla ktérych taczna kwota rat przekracza 500 PLN,
oraz czesto$cig zdarzen szkodowych. Obliczenia przeprowadzono dla grup
decylowych okreslonych na podstawie rozktadu wartosci badanego wskaznika
kredytowego w raporcie kredytowym. Jako grupa odniesienia zostala wybrana
piata grupa decylowa.

i “m P

o]
T
00

Frupd deytemd

Rysunek 3. Wzgledna réznica czesto$ci zdarzen dla tacznej kwoty rat

Zrodlo: opracowanie wilasne.
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Z wykresu wynika, ze czesto$¢ zdarzen w zalezno$ci od wartosci analizowa-
nej zmiennej waha si¢ od -40% do 50% czg¢stosci zdarzen dla grupy bazowej.
Oznacza to, ze zmienna ta istotnie réznicuje szkodowo$é w badanej prébie
ubezpieczonych. Jesli chodzi o zmienne ubezpieczeniowe, to nalezy podkresli¢
duzy wplyw historii szkodowej ubezpieczonego — réwniez w przypadku danych
indywidualnych byta to najwazniejsza zmienna w kazdym budowanym modelu.
Innymi istotnymi zmiennymi byly: interakcja miedzy wiekiem a plcig, rodzaj
pojazdu oraz informacja, czy w bazie UFG wystepuje historia ubezpieczeniowa
pojazdu lub podmiotu. Otrzymane wyniki sg wiec w duzej mierze spéjne z wnio-
skami ptyngcymi z analizy danych zagregowanych.

5.4.3. Wnioski

Podsumowujgc wyniki przeprowadzonej analizy, mozna sformutowaé na-
stepujace wnioski:

1) najwazniejszg z analizowanych zmiennych w obszarze oceny ryzyka wydaje
sie liczba przeszlych zdarzen komunikacyjnych ubezpieczonego; jest to w zgo-
dzie z obowigzujgca praktyka rynkowa, w ktérej historia szkodowosci jest
wykorzystywana do taryfikacji, np. przez system bonus-malus;

2) zmienne kredytowe sg statystycznie istotne w wiekszo$ci zbudowanych mo-
deli; ich wptyw na zmienng objasniang jest mniejszy niz w przypadku historii
szkodowej, cho¢ otrzymane wyniki wskazuja, ze wykorzystanie informacji
kredytowej moze poprawi¢ dopasowanie modelu do danych oraz zmniejszy¢
blad prognozy na zbiorze walidacyjnym; najlepsze wyniki zostaty uzyskane
dla czestosci zdarzen dla uméw OC p.p.m. na poziomie zagregowanym;

3) wplyw zmiennych kredytowych wydaje sie wiekszy w przypadku umoéw OC;
moze to wynikaé z faktu, ze z uméw AC sg likwidowane réwniez szkody
niewynikajgce z winy ubezpieczonego (np. wandalizm, dzialanie zywiotéw),
niemajace zwigzku z jego sytuacja kredytows;

4) znak parametru przy niektérych zmiennych kredytowych nie jest zgodny ze
znakiem okres§lonym w hipotezie badawczej; pokazuje to, ze zjawiska ban-
kowe mogag wplywacé na zjawiska ubezpieczeniowe w rézny sposob, trudny
do analizy na podstawie danych zagregowanych; sytuacja kredytowa moze
np. wplywaé na sposéb i intensywno$¢ uzytkowania pojazdu, a takze na sam
fakt posiadania pojazdu lub korzystania z niego; w zwigzku z tym efekt
na poziomie zagregowanym moze by¢ trudny do jednoznacznego okreslenia.
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6. Podsumowanie

W niniejszej pracy zostaly oméwione wybrane kwestie zwigzane z wyko-
rzystaniem informacji kredytowej w procesie oceny ryzyka w ubezpieczeniach
komunikacyjnych. Rozwazania rozpoczeto od przedstawienia procesu oceny
ryzyka ubezpieczeniowego. Nastepnie zasygnalizowano mozliwo$¢ wykorzystania
w tym procesie informacji kredytowej, a takze dokonano przegladu literatury
przedmiotu oraz funkcjonujacych w praktyce rozwigzan. W kolejnym punkcie
zostaly przedstawione modele aktuarialne uzyteczne do oceny ryzyka oraz taryfi-
kacji. Ostatnig cze$¢ pracy stanowi oméwienie wynikéw badania statystycznego
przeprowadzonego przez UFG i BIK.

Mimo wielu ograniczen zwigzanych z przygotowaniem danych mozna po-
wiedzieé, ze uzyskane wyniki wskazujg na uzytecznos$¢ informacji kredytowej
w ocenie ryzyka ubezpieczeniowego, przynajmniej w wybranych obszarach,
np. przy ubezpieczeniu OC. Wynika stad, ze wykorzystanie informacji kredy-
towej w taryfikacji moze byé w przyszlosci interesujgcym kierunkiem dziatan
ubezpieczycieli, a wnioski z przedstawionego badania mogg postuzy¢ jako punkt
wyijsécia do dalszej dyskusji dotyczacej tego zagadnienia.
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B ok sk

The use of credit data for risk classification in automobile insurance

Summary

This paper presents theoretical and practical aspects of using credit data in insu-
rance risk classification. The correlation between credit history and insurance losses
is discussed, as well as its possible sources and methods of analysis. Furthermore, the
literature on the subject is reviewed, with a focus on the results of empirical studies
and practical implementations. Finally, the paper describes the setting of the research
study conducted jointly by the Polish Insurance Guarantee Fund and Credit Informa-
tion Bureau to identify the correlation between credit history and insurance losses
in the Polish automobile insurance market. The results of the study indicate that the
cooperation between insurers and banks in this field may be beneficial.

Keywords: insurance risk, risk classification, credit data, generalised linear mo-
dels, automobile insurance



