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Streszczenie

W pracy opisano system stworzony na potrzeby kontroli przeprowadzanej przez
Ubezpieczeniowy Fundusz Gwarancyjny w zakresie spelnienia obowigzku posiadania
ubezpieczenia odpowiedzialnosci cywilnej posiadaczy pojazdéw mechanicznych.
Szczegblng uwage posSwiecono zastosowanym algorytmom typowania nieubezpie-
czonych oraz wykorzystaniu statystycznych systeméw uczacych sie pod nadzorem
w procesie wyznaczania najbardziej prawdopodobnych przypadkéw braku ubezpiecze-
nia. Publikacja zawiera réwniez informacje na temat efektywnos$ci rozwigzania oraz
jego poréwnanie z innymi wypracowanymi przez ustawodawce sposobami kontroli
spelnienia opisywanego obowigzku ubezpieczenia.

Stowa kluczowe: kontrola ubezpieczenia OC posiadaczy pojazdéw mechanicz-
nych, system automatycznego wykrywania nieubezpieczonych, statystyczne systemy
uczace sie pod nadzorem

1. Wstep

Zgodnie z ustawg o ubezpieczeniach obowigzkowych, Ubezpieczeniowym
Funduszu Gwarancyjnym i Polskim Biurze Ubezpieczycieli Komunikacyjnych
(dalej réwniez: UoUO), spetnienie obowiazku zawarcia umowy ubezpiecze-
nia odpowiedzialnosci cywilnej posiadaczy pojazdéw mechanicznych (dalej
réwniez: OC p.p.m.) za szkody powstale w zwigzku z ruchem tych pojazdéw
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podlega kontroli wykonywanej przez organy do tego obowigzane lub uprawnione.
Wsréd podmiotéw obowigzanych do kontroli mozna wymienié¢ m.in. Policje czy
organy wlasciwe w sprawach rejestracji pojazdéw. Ubezpieczeniowy Fundusz
Gwarancyjny (dalej réwniez: UFG) jest jednym z podmiotéw uprawnionych
do przeprowadzania wskazanej czynnosSci. Prawne usankcjonowanie takiej
mozliwosci pozwolilo na implementacje systemowej kontroli ubezpieczenia OC
z wykorzystaniem bazy danych Osrodka Informacji UFG (dalej réwniez: OI) oraz
baz referencyjnych, np. Centralnej Ewidencji Pojazdéw Ministerstwa Spraw
Wewnetrznych (dalej rowniez: CEP oraz MSW). Kontrole wtasne UFG, stano-
wigce wezesniej wylacznie uzupelnienie dziatan realizowanych przez podmioty
zewnetrzne, staly sie aktywnym narzedziem wykrywania nieubezpieczonych.
W ten sposob UFG spelnia funkcje kontrolno-represyjng w zakresie weryfikacji
spelnienia obowigzku posiadania ubezpieczenia odpowiedzialnos$ci cywilnej
posiadaczy pojazdéw mechanicznych oraz moze lepiej realizowac funkcje kom-
pensacyjng w odniesieniu do zdarzen spowodowanych przez nieubezpieczonych
posiadaczy pojazdéw.

W UFG stworzono automatyczny i dzialajacy w cyklach system wykrywa-
jacy okresy bez ubezpieczenia OC p.p.m. w historii pojazdu. Podstawowg role
w wykrywaniu nieubezpieczonych odgrywaja przekazywane z zaktadéw ubezpie-
czen dane, ktére ze wzgledu na wewnetrzne procesy kazdego z ubezpieczycieli
charakteryzuje rézna jako$¢ i terminowos¢ zasilania OI UFG. Uwzgledniajac
powyzsze, nalezy stwierdzié, ze kazdego miesigca system identyfikuje kilkaset
tysiecy przypadkéw braku informacji o ubezpieczeniu OC p.p.m. w bazie OI
UFG, z ktorych jedynie mata cze$¢ dotyczy faktycznie nieubezpieczonych. Reszta
za$ wynika z jakosci i terminowo$ci danych przekazywanych do OI UFG przez
zaktady ubezpieczen. W tej sytuacji niezbedne jest wykorzystanie modeli sta-
tystycznych do odrézniania pojazdéw bez ochrony ubezpieczeniowej od tych,
ktore ze wzgledu na jakos$¢ danych tylko wydaja si¢ jej nie mieé.

W pracy opisano wykorzystywane modele statystyczne, efektywnosé zasto-
sowanego rozwigzania wyznaczong na podstawie wstepnych wynikéw testéw
modeli oraz wynikéw dziatania po wdrozeniu tych modeli. Szczegdlnie skupiono
sie na ocenie skutecznosci statystycznych systeméw uczacych sie pod nadzorem,
w tym modeli regresji logistycznej, drzew decyzyjnych oraz sieci neuronowych.
Wskazana skutecznos¢ jest poréwnywana ze skutecznoscig dzialan przeprowa-
dzanych przez podmioty zewnetrzne.
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2. Koncepcja systemowego wykrywania nieubezpieczonych
posiadaczy pojazdow mechanicznych

2.1. Kontrola ubezpieczenia OC posiadaczy pojazdéw mechanicznych

W lutym 2012r. zaczeta obowigzywaé nowelizacja UoUOQO, ktéra prawnie
usankcjonowata kompetencje UFG w zakresie przetwarzania danych zawartych
w bazie Osrodka Informacji w celu kontroli spetnienia obowiazku ubezpieczenia
OC p.p.m. (art. 102 ust. 7 UoUO). Kontrole wlasne prowadzono juz wczesniej,
aw 2011r. uruchomiono projekt, ktérego efektem bylo stworzenie w petni auto-
matycznego i dziatajacego w cyklach systemu wykrywania nieubezpieczonych.

Przeprowadzenie systemowej kontroli ubezpieczenia OC p.p.m. przez UFG
jest mozliwe dzieki wykorzystaniu rejestru umoéw ubezpieczenia dziatu II,
grupy 10 zalgcznika do ustawy o dziatalnosci ubezpieczeniowej!. Informacje
dotyczace umoéw ubezpieczenia sg przekazywane przez zaktady ubezpieczen
z zachowaniem terminu 14 dni od momentu zawarcia umowy. W procesach
kontroli ubezpieczenia OC p.p.m. sg rowniez wykorzystywane dane CEP. Uzu-
pelniajg one zaséb bazy OI o informacje dotyczgce czynnoS$ci zwigzanych ze
zmiang stanu pojazdu, takich jak rejestracja lub wyrejestrowanie, oraz stuzag
uzyskaniu niezbednych informacji o wtascicielach pojazdu.

W UoUO (art. 84 ust. 2) sg enumeratywnie wymienione pozostate organy
obowigzane lub uprawnione do kontroli ubezpieczenia OC p.p.m. Wskazane
organy po wykonaniu czynno$ci kontrolnych zawiadamiajg UFG, w ktérym
prowadzone jest dalsze postepowanie wyjasniajace. W przypadku potwierdze-
nia braku spelnienia obowigzku ubezpieczenia OC p.p.m. naktadana jest optata
karna, ktéra zalezy od nastepujacych czynnikéw:

1) rodzaju pojazdu;

2) okresu pozostawania bez ubezpieczenia w roku kalendarzowym kontroli;
3) minimalnego wynagrodzenia za prace w roku kontroli.
W przypadku dwdch pierwszych czynnikéw wyrézniono po trzy grupy. Ostatni
element zapewnia automatyczng indeksacje wysokos$ci oplaty, jako uzaleznio-
nej od jednego ze wskaznikow ekonomicznych. Tabela 1 zawiera zestawienie

1 Osrodek Informacji UFG prowadzi rejestr uméw ubezpieczenia dzialu II, grup 3 i 10
zalacznika do ustawy o dzialalno$ci ubezpieczeniowej z wylaczeniem ubezpieczenia odpo-
wiedzialno$ci cywilnej przewoznika oraz gromadzi dane dotyczace zdarzen powodujacych
odpowiedzialno$¢ zaktadu ubezpieczen z tytutu zawartych uméw.
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wysokosci oplaty karnej wyrazonej w jednostkach minimalnego wynagrodze-
nia za prace w zaleznos$ci od pierwszego i drugiego czynnika. Nalezy zwrécié
uwage na fakt, ze znacznie wyzsze koszty od wskazanych ponizej moze ponie§é
nieubezpieczony posiadacz pojazdu bedacy sprawca wypadku. Jest on bowiem
zobowigzany do zwrotu spetnionego przez UFG $wiadczenia i poniesionych
kosztéw (art. 110 ust. 1 UoUO).

Tabela 1. Oplaty karne za brak ubezpieczenia OC p.p.m. wyrazone w jednostkach
minimalnego wynagrodzenia za prace

Rodzaj pojazdu
Okres pozostawania samochéd samochéd ciezarowy, ozostale
bez ubezpieczenia ciggnik samochodowy, poz

osobowy autobus pojazdy

, 2 3 1

1-3 dni 5 5 15

| 1 3 1

4-14 dni > 6

1

Powyzej 14 dni 2 3 3

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie UoUO.

2.2. Wykrywanie nieubezpieczonych w procesie kontroli wtasnych UFG

Systemowe wykrywanie nieubezpieczonych jest procesem uruchamianym
cyklicznie. Iteracje procesu rozpoczyna wyznaczenie potencjalnych przypad-
koéw braku ubezpieczenia poddawanych dalszym procedurom weryfikacyj-
nym, a konczy wystanie wezwania do wniesienia optaty karnej. System obej-
muje przypadki z kontroli wlasnych UFG, a docelowo bedzie wykorzystywat
réwniez zawiadomienia z podmiotéw zewngtrznych, obslugiwane obecnie
w sposéb jednostkowy przez pracownikéw UFG. W przyszlo$ci kazde takie
zawiadomienie bedzie podlegato procesowi automatycznej weryfikacji pod
katem wystepowania ubezpieczenia w bazie OI UFG oraz mozliwe bedzie
wykorzystanie modeli statystycznych do poczatkowej oceny ich zasadno$ci.
Rysunek 1 ujmuje zaréwno przypadki z kontroli wlasnych, jak i zawiadomienia
z podmiotéw zewnetrznych.
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Rysunek 1. System wykrywania nieubezpieczonych w procesie kontroli wlasnych UFG
i kontroli podmiotéw zewnetrznych

-

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Jednym z pierwszych etapéw procesu systemowej kontroli jest analiza da-
nych znajdujacych sie w bazie OI. Do weryfikacji trafiajg dane, ktére wczesniej
zostaly poddane procesom poprawy jakosci oraz sg wzbogacone o informacje
ze zrédet zewnetrznych. Do Zrédet zewnetrznych zalicza sie m.in. rejestry pan-
stwowe, w tym dane CEP, czy stowniki referencyjne, np. stowniki adreséw, marek
i modeli samochodowych. Wskazany etap bazuje na scenariuszach, z ktérych
kazdy odwzorowuje inny sposéb powstawania okresu bez ubezpieczenia. Dla
przypadkéw z poszczegdlnych scenariuszy jest tworzona historia ubezpieczenia,
na bazie ktérej sg typowane pojazdy oraz ich posiadacze potencjalnie nieposiada-
jacy ubezpieczenia OC p.p.m. Réwnoczesnie dla zidentyfikowanych przypadkéw
jest wyznaczane szerokie spektrum zmiennych. Wytypowane przypadki wraz
ze zmiennymi opisujacymi sg umieszczone w tzw. tabeli analitycznej, ktéra
jest zrédlem danych wejsciowych dla stworzonych w procesie uczenia modeli
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statystycznych. Na podstawie wartos$ci zmiennych oblicza sie prawdopodo-
bienstwo braku ubezpieczenia. Wykorzystanie modeli predykcyjnych pozwala
na umieszczenie pojazdéw na jednej z list weryfikacji w zaktadach ubezpieczen.
Lista weryfikacji obligatoryjnej obejmuje przypadki najwiekszego — wyznaczonego
na podstawie modelu — prawdopodobienistwa braku ubezpieczenia. Wskazana
lista, w odréznieniu od listy opcjonalnej, w procesie zakladania spraw oplato-
wych jest traktowana priorytetowo?.

Weryfikacja przeprowadzana w zakladach ubezpieczen zapewnia jeszcze
wyzszg trafno$é ostatecznego typowania pojazdéw oraz ich posiadaczy bez
ubezpieczenia OC p.p.m. Ze wzgledu na mozliwg aktualizacj¢ danych z zaktadéw
ubezpieczen, w kluczowych momentach procesu odbywa si¢ rowniez ponowna
weryfikacja w bazie OI.

3. Modelowanie predykcyjne na potrzeby systemu wykrywania
nieubezpieczonych

3.1. Charakterystyka statystycznych systeméw uczgcych sie
pod nadzorem

Statystyczne systemy uczace sie dzieli si¢ najogdlniej na systemy uczace
si¢ pod nadzorem i systemy uczace si¢ bez nadzoru. Mianem pierwszej grupy
okresla sie modele statystyczne tworzone z wykorzystaniem informacji o przy-
naleznos$ci badanych obiektéw do okreslonej klasy. W przypadku takich modeli
podstawe budowy funkcji zwanej klasyfikatorem stanowi préba uczgca. Na
potrzeby analizy zakladamy, Ze dysponujemy niezaleznymi, prostymi prébami
losowymi o liczebnosciach 7, oraz n,, pobranymi z dwéch réznych populacji.
W przedstawionym przypadku méwimy o populacji (zamiennie sg stosowane
pojecia grupy lub klasy) ubezpieczonych oraz nieubezpieczonych posiadaczy po-
jazdéw mechanicznych, o ktérych informacja pochodzi z utworzonych weczesniej
zawiadomien w systemie optatowym UFG. Populacje oznaczamy odpowiednio
przezY =0,Y =1.

2 Sprawa oplatowa odnosi si¢ do utworzonego w systemie informatycznym Pionu Windy-
kacji UFG wezwania do uiszczenia optaty karnej w zwigzku z brakiem posiadania ubezpie-
czenia OC p.p.m. W sprawie oplatowej sg zawarte szczegétowe informacje dotyczace pod-
miotu zobowigzanego oraz pojazdu, w ktérego przypadku powstata niecigglo$§¢ w ochronie
ubezpieczeniowej.
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3.1.1. Uogdlnione modele liniowe

W przypadku uogélnionych modeli liniowych (ang. Generalized Linear Model
— GLM) przyjmuje sig¢, ze rozklad zmiennej zaleznej nalezy do tzw. wyktadniczej
rodziny rozktadéw. W GLM warto$¢ oczekiwang zmiennej objasnianej prognozuje
sie za pomoca odwrotnosci tzw. funkcji taczacej (ang. link function).
Uogdlniony model liniowy mozna zapisa¢ w postaci:

Y|X ~ F(0),
g(E(Y|X)) = g(,u)z Byx,+Bx ...+ Bx =X,

gdzie Y to zmienna objasniana, X to wektor zmiennych objasniajgcych, g() jest
funkcja taczaca, B stanowi wektor poszukiwanych parametréw, a obserwacji pod-
legaja wartos$ci zmiennej losowej o rozkladzie F indeksowanej parametrem 6.
W omawianym przypadku zmienna objasniana przyjmuje wylacznie warto$ci
ze zbioru {0,1} , a zatem warunkowy rozktad (Y| X ) to rozktad dwumianowy
z prawdopodobienstwem sukcesu p (oznaczenie B(l, p) ). W przypadku regresji
logistycznej jest wykorzystywana funkcja taczaca postaci:

—In| 2.

«(7) [1— pJ

Modelowane jest prawdopodobienistwo wystapienia sukcesu p (prawdopodo-
bienstwo realizacji zdarzenia oznaczanego jako 1 dla obserwowanych wartos$ci
wektora X — prawdopodobienstwo braku ubezpieczenia):

exp(xT,B)

p=P(Y=1|X=x)=E(Y|X=x)=W(xTﬁ).

Wektor parametréw B modelu regresji logistycznej estymuje sie metoda
najwiekszej wiarogodnosci, wykorzystujac algorytm iteracyjnie wazonych naj-
mniejszych kwadratéw. Z kolei dobér zmiennych objasniajacych do modelu
moze odby¢ si¢ za pomocg metod selekcji: krokowej postepujacej (ang. forward
selection procedure), krokowej wstecznej (ang. backward elimination procedure),
modyfikacji metody selekcji postepujacej (ang. stepwise procedure) oraz innych3.

3 D.T. Larose, Data Mining Methods and Models, John Wiley & Sons, Hoboken 2006,
s. 123-127.
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3.1.2. Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne, inaczej klasyfikacyjne, mozna przedstawié¢ graficznie
za pomoca grafu skierowanego, acyklicznego i spdjnego. Drzewa zatem majag
postaé¢ diagramu z wierzchotkami i krawedziami, nazywanymi odpowiednio
weztami oraz gateziami. Kazdy wierzchotek drzewa stanowi podzial elementéw
proby*. Sciezka sktadajaca sic z weztow i gatezi wskazuje, do ktérej grupy jest
kwalifikowany przypadek, a przynaleznosc jest okreslana na podstawie licznosci
grup w wezle koncowym, nazywanym réwniez lisciem. Przypadek jest klasyfi-
kowany do grupy najliczniej reprezentowanej przez prébe uczaca w ostatnim
wierzcholku. W sytuacji, gdy zagadnienie klasyfikacji dotyczy wylacznie dwéch
grup, iloraz liczby przypadkéw, dla ktérych zdarzenie sie zrealizowalo, do ogél-
nej liczby elementéw wezla konicowego moze byé traktowany jako oszacowanie
prawdopodobiefistwa wystapienia badanego zdarzenia dla wskazanej $ciezki.

Budowa drzewa klasyfikacyjnego polega na wyborze zasady podziatu ele-
mentéw proby uczacej w poszczegdlnych weztach. Najbardziej pozadany podziat
to taki, w ktérego przypadku obserwacje w wezle sg w miare jednorodne (wick-
szo$¢ obserwacji nalezy do jednej grupy). Przeprowadzenie podziatu wymaga
zdefiniowania miary niejednorodnosci klas w wezle oraz miary réznicy miedzy
niejednorodnoscig klas w danym wezle i niejednorodnoscia klas w weztach
dzieciach. Wéréd wskazywanych w literaturze miar réznorodnosci klas w wezle
mozna wyrdzni¢ miary oparte na: proporcji blednych klasyfikacji, indeksie Gi-
niego oraz funkcji entropii’. Z kolei najpopularniejsze metody budowy drzew
klasyfikacyjnych to algorytmy: CART, QUEST, C4.5, C5.0, CHAID.

W przypadku drzew decyzyjnych nalezy pamietac o tzw. efekcie przetreno-
wania (ang. overfitting), czyli sytuacji, gdy drzewo ze wzgledu na zwigckszanie
liczby lisci doskonale klasyfikuje obiekty z préby uczacej, a coraz stabiej klasy-
fikuje obserwacje z préby testowej. W celu uniknigcia takiego zjawiska stosuje
sie tzw. reguly stopu lub przycinania drzewa (ang. prunning)®.

4+ J. Koronacki, J. Cwik, Statystyczne systemy uczqce sie, Akademicka Oficyna Wydawni-
cza EXIT, Warszawa 2008, s. 129-131.

5 M. Skorzybut, M. Krzysko, T. Gérecki, W. Wotynski, Systemy uczqce sie. Rozpoznawa-
nie wzorcow, analiza skupieni i redukcja wymiarowosci, Wydawnictwa Naukowo-Techniczne,
Warszawa 2008, s. 160-161.

6 Ibidem, s. 169-171.
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3.1.3. Sieci neuronowe

Sie¢ neuronowa sktada sie z neuronéw powigzanych ze soba za pomoca
siatki potaczen. W kazdym z neuronéw zostaje wyznaczona warto$é, ktéra
nastepnie jest modyfikowana wyznaczong w algorytmie uczenia waga. Wagi
sg modyfikowane w trakcie procesu uczenia, tak by minimalizowaé¢ réznice
miedzy wzorcem (rzeczywistg warto$cig zmiennej objasnianej) a sygnatem
wyjsciowym, ktéry jest uzyskiwany po przeksztatceniu za pomoca tzw. funkcji
aktywacji (ang. activation function).

Wykorzystywane sieci neuronowe zazwyczaj maja budowe wielowarstwowa.
Wéréd warstw wyrdznia sie warstwy wejSciowa i wyjsciowg oraz tzw. warstwy
ukryte. Warstwa wejsciowa stuzy wprowadzaniu wartoSci zmiennych obser-
wowanych do sieci, z kolei warstwa wyjSciowa wskazuje na wynik obliczen.
Warstwa ukryta stanowi element sieci, ktérego nie mozna bezposrednio obser-
wowa¢ od strony wejscia ani od strony wyjScia, a sktada si¢ ona z neuronéw,
ktére przetwarzajg informacje z warstwy wejSciowej lub poprzedniej warstwy
ukrytej i przekazuja do nastepnej warstwy ukrytej lub do warstwy wyjéciowej’.

3.2. Kryteria oceny efektywnosci modeli statystycznych

Modelowanie zjawiska braku ubezpieczenia dla przypadkéw wytypowanych
z wykorzystaniem ustalonych scenariuszy odbylo si¢ za pomoca wskazanych
w podpunkcie 3.1 modeli predykcyjnych. Wyboru najlepszego modelu dokonano
na podstawie zdefiniowanych kryteriéw. W zalezno$ci od tego, czy wykorzysty-
wane byly modele parametryczne, zastosowanie mialy réwniez standardowe
procedury oceny, uwzgledniajace istotno$¢ oszacowania parametréw, analize
reszt, miary dopasowania czy warto$ci kryteriéw informacyjnych. Wazna role
odgrywatla réwniez interpretacja merytoryczna parametréw modelu.

Oceny modelu statystycznego mozna dokonaé za pomocg wskazanych ponizej
kryteridow?. Ze wzgledu na specyfike procesu wykrywania nieubezpieczonych
do oceny jako$ci modelu sg wykorzystywane wytgcznie niektére ze wskazanych
ponizej miar:

7 R. Tadeusiewicz, Sieci neuronowe, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa 1993,
s. 12-13.

8 Por. T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, The Elements of Statisical Learning: Data Min-
ing, Inference, and Prediction, Springer, New York 2009, s. 233, 241-245, 317; Zaawansowane
metody analiz statystycznych, red. E. Fratczak, Oficyna Wydawnicza SGH, Warszawa 2012,
S. 562-566.
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1. Macierz btedéw

Przedstawiona w tabeli 2 macierz btedéw w wierszach ma rzeczywiste
wskazania grupy, natomiast w kolumnach wskazania grupy z modelu. Laczny
blad skonstruowanego klasyfikatora nazywa si¢ btedem klasyfikacji i wyraza
sie wzorem:

e(d)=P(d(x)=YIL,),

gdzie d (X ) oznacza regule klasyfikujaca obserwacje X, a para losowa (X ,Y)
jest niezalezna od préby uczacej L, . Oceny tego prawdopodobienstwa mozna
dokonaé¢ réwniez za pomoca préby uczacej. Ze wzgledu na proces uczenia
przeprowadzany na wskazanej prébie, do oceny zaleca sie wykorzystanie préby
testowej. Kwalifikacja wytypowanych przypadkéw do okreslonej grupy odbywa
sie na podstawie otrzymanej wartos$ci prawdopodobiefistwa z modelu. Jednym
ze sposobow okreslenia warto$ci progowej, ktéra rozdziela obserwacje nalezace
do grupy przypadkéw zasadnych i niezasadnych, jest kierowanie sie zasada
minimalizacji prawdopodobienstwa btednej kwalifikacji. Wedlug wskazanego
podejscia, najlepszy model to taki, ktéry kwalifikuje najwiekszg liczbe przypad-
kéw do prawdziwej grupy.

Tabela 2. Macierz bledow

Wskazania z modelu
Prawdziwa grupa - - Razem
d(x)=0 d(x)=1
Y=0 true negative (TN) false positive (FP) TN+FP
Y=1 false negative (FN) true positive (TP) FN+TP

Zrodlo: opracowanie wlasne.

2. Krzywa ROC (ang. Receiver Operating Characteristics Curve)

Wartosci krzywej wyznacza sie dla ¢ € [0,1] . Obserwacja jest klasyfikowana
do grupy 1, gdy prawdopodobienistwo a posteriori tej przynaleznoS$ci spelnia
warunek P(&(X) = 1) >t. W ten sposéb dla poszczegblnych wartosci ¢ e [O,l]
jest wyznaczana macierz btedéw. Estymator krzywej jest postaci:

roc()={{afe) (o) +<[0.1],

gdzie
FpP

a(r):P(&(X): 1|Y=0)=m,
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TP

Bl¢)= P(ci(x) =Y = 1)= T

Modele silnie dyskryminujace grupy maja krzywe ROC lezace blisko wierz-
chotka (0,1) kwadratu jednostkowego. Dodatkowo, prawdopodobienstwo
P(ci(X) =0]Y =0) nazywamy specyficznos$cia, z kolei prawdopodobienstwo
P(dX) = 1]Y = 1) to czulos¢ testu opartego na hipotezie H (obserwacja pochodzi
z populacji 0) wzgledem hipotezy H, (obserwacja pochodzi z populacji 1). Na
krzywg ROC mozna zatem spojrze¢ jak na wykres mocy (czulosci) wzgledem
btedu pierwszego rodzaju (1 — specyficzno$é) wskazanego wyzej testu®. Wyko-
rzystywanym wskaznikiem jest réwniez pole pod krzywa (ang. Area Under Curve
—AUC). Im wieksza jest warto$¢ tego pola, tym lepiej dany klasyfikator odréznia
przypadki zasadne od niezasadnych.

3. Krzywa skumulowanego ,podbicia” (ang. Cumulative Lift Curve)

Wartosci krzywej informujg o tym, ile razy wiecej przypadkéw zasadnych
znajduje sie w kolejnych skumulowanych percentylach préby z najwyzszym
oszacowaniem prawdopodobienstwa przynaleznosci do grupy 1 w poréwnaniu
z typowaniem losowym. Wskaznik ten jest wyznaczany najczesciej dla kilku
pierwszych percentyli badanej préby, a wynika to z kierowania zawiadomien
wylacznie do potencjalnie zobowigzanych z najwyzszym oszacowaniem praw-
dopodobienstwa braku ubezpieczenia. Im wieksza jest warto$¢ wskaznika sku-
mulowanego ,podbicia” dla okreslonego percentyla, tym reguta klasyfikacyjna
lepiej dyskryminuje przypadki z dwéch réznych populacji. Pod uwage nalezy
rowniez bra¢ fakt, ze maksymalna warto$¢ wskaznika zalezy od proporcji
tzw. 1 w zbiorze. Maksymalna warto$¢ wskaznika, ktéra moze by¢ uzyskana,
jest réwna odwrotnosci tej proporcji.

4. v-krokowa metoda sprawdzenia krzyzowego (zamiennie uzywana jest nazwa

— v-krotna kroswalidacja)

Metoda polega na podziale zbioru uczacego na v podzbioréw, przy czym
(v— 1) z nich tworzy prébe uczacg, natomiast pozostaly zbiér stanowi prébe
testowa. Procedura jest powtarzana v razy dla kazdego z podzbioréw testowych.
Dla tak skonstruowanych klasyfikatoréw jest wyznaczany btad klasyfikacji. Na-
lezy pamigtaé o tym, ze ze wzgledu na wykorzystanie réznych préb uczacych
moga by¢ w rzeczywistosci konstruowane modele, ktérych parametry beda sie

9 J. Cwik, J. Mielniczuk, Statystyczne systemy uczqce sig. Cwiczenia w oparciu o pakiet R,
Oficyna Wydawnicza Politechniki Warszawskiej, Warszawa 2009, s. 63.
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réznié, i dlatego uwaza sie, ze testowaniu w tym przypadku w wiekszym stopniu
podlega metoda statystyczna niz sam model.
5. Kryteria informacyjne
Wsréd nich najpopularniejsze to bayesowskie kryterium informacyjne (ang.
Bayesian Information Criterion — BIC), kryterium informacyjne Akaikego (ang.
Akaike Information Criterion — AIC), kryterium Hannana—-Quinna czy Shibaty.
Kryteria te uwzgledniajg miare dopasowania modelu oraz liczbe wykorzysta-
nych parametréow. Model najlepszy to taki, dla ktérego warto$¢ kryterium jest
najmniejsza.
6. Test Kolmogorowa—Smirnova
Warto$ci prawdopodobienistwa zajécia badanego zdarzenia wyznaczone
na podstawie utworzonego modelu statystycznego sg traktowane jako zmienna,
ktéra nastepnie jest analizowana w poszczegdlnych, rzeczywistych grupach przy-
naleznosci. Hipoteza zerowa, méwigca o braku istotno$ci réznic w rozktadach,
jest odrzucana na poziomie istotnosci o , gdy

Dnovnl > c(oc),
gdzie
D"M = n:l(f;zl Sl;lp F;lu (x)— F;ll (x)‘

F (x), F (x) oznacza dystrybuante empiryczng opartg na prébach o liczno$ciach
ocipowieélnio n, oraz n,, z kolei c¢(o ) mozna wyznaczy¢ ze wzoru o =1-H (c),
gdzie H oznacza dystrybuante rozktadu Kolmogorowa. Ten model, dla ktérego
p-warto$é testu jest najmniejsza, jest uznawany za najlepiej dyskryminujacy
przypadki z dwéch grup. Przy zalozeniu, ze préba uczaca i testowa dla poszcze-
g6lnych modeli jest jednakowa, alternatywnie mozna postugiwaé sie ponizsza

statystykg i wybra¢ model, dla ktérego jej wartosc jest najwieksza:
sup | F;U(x)—Fnl(x)L
3.3. Algorytmy typowania nieubezpieczonych

Systemowe wykrywanie nieubezpieczonych pojazdéw oraz ich posiadaczy
jest wykonywane przy zastosowaniu okreslonych algorytméw wyznaczania
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przypadkéw podejrzanych. Obecnie sg stosowane cztery algorytmy, odwzoro-

wujgce scenariusze powstawania okresu bez ubezpieczenia w historii pojazdu.

Dwa pierwsze dotyczg wskazania okresu bez ubezpieczenia post factum, dwa

kolejne to algorytmy prewencyjne, majace na celu typowanie braku ubezpieczenia

réwniez w momencie kontroli. Poszczegdlne algorytmy réznicuje wystepowanie

okresu bez ubezpieczenia, ktéry moze by¢:

1) ograniczony, a zatem wystepuje ochrona ubezpieczeniowa zaréwno przed,
jak i po wskazanym okresie;

2) ograniczony i istnieje od momentu pierwszej rejestracji w kraju do ostatniego
dnia przed pierwszym dniem ochrony ubezpieczeniowej;

3) nieograniczony (trwa réwniez w momencie przeprowadzania kontroli przez

UFG) oraz istnieje historia ubezpieczeniowa pojazdu w bazie OI;

4) nieograniczony (trwa rOwniez w momencie przeprowadzania kontroli przez

UFG) oraz nie istnieje historia ubezpieczeniowa pojazdu w bazie OI.

Ze wzgledu na wolumen danych uzyskanych dla proceséw uczenia, ale
réwniez na poziom wypelnienia zmiennych dla przypadkéw, gdy nie istnieje
historia ubezpieczeniowa pojazdu lub jest ona bardzo krétka, utworzenie modeli
statystycznych bylo mozliwe wylgcznie dla algorytmoéw 1 i 3. W pozostatych
przypadkach jest wykorzystywany system regut eksperckich, ktéry wybranym
czynnikom, zidentyfikowanym jako majgce wplyw na ryzyko braku ubezpiecze-
nia, nadaje okreslong wage. Nalezy podkresli¢ fakt, ze ze wzgledu na dostep
UFG do baz referencyjnych MSW mozliwe jest wykorzystanie algorytméw 2-4,
bez ktérych precyzyjne okreslenie okresu obowigzku ubezpieczenia byloby
utrudnione.

Na rysunku 2 zostaly przedstawione przykladowe zaleznosci czasowe dla
algorytmu 4. Parametr ,czas oczekiwania” oznacza minimalny czas, ktéry musi
uplynaé od pierwszego dnia okresu bez ubezpieczenia do momentu kwalifikacji
przypadku jako potencjalny brak ubezpieczenia. Jest on wymagany ze wzgledu
na obowigzujace zaklady ubezpieczen terminy dotyczace zasilenia bazy OI.
Parametr ,analizowany okres” oznacza czas, dla ktérego jest przeprowadzana
analiza historii ubezpieczeniowej w bazie OI. Moment wyznaczenia zmiennych
do tabeli uczacej poprzedza okres wystgpienia sprawy oplatowej w systemie
merytorycznym, co ma na celu unikniecie wptywu dziatan posiadacza, ktore
moglyby wystapié po dacie kontroli.

Algorytmy wykrywania nieubezpieczonych bazujg w duzej mierze na wytwo-
rzonych algorytmach lgczacych pojazdy w klastry. Dzieki nim mozliwe jest wy-
znaczenie okreséw bez ubezpieczenia rowniez w przypadku pomylek edycyjnych
w identyfikatorach czy zmiany numeréw rejestracyjnych. Jeden obiekt fizyczny
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w bazie danych moze by¢ zapisany w réznych rekordach, a celem tgczenia jest
uzyskanie kompletnej informacji na jego temat'?.

pojazd zarejestrowany w kraju

okres bez ubezpieczenia OC p.p.m. w Centralnej
Bazie Danych Osrodka Informacji UFG

v v >
— AN
YT Y
czas oczekiwania na
aktualizacje danych
z zaktadow
ubezpieczen

analizowany okres historii ubezpieczenia

data wyznaczenia
zmiennych do tabeli
uczacej v

data kontroli

Rysunek 2. Zaleznosci czasowe dla algorytmu typowania nieubezpieczonych, gdy okres
bez ubezpieczenia trwa ré6wniez w momencie przeprowadzania kontroli
przez UFG oraz nie istnieje historia ubezpieczeniowa pojazdu w bazie OI

Zrédlo: opracowanie wilasne.

3.4. Opis i przygotowanie danych wykorzystanych w modelowaniu

Budowa modeli statystycznych w procesach uczenia z nadzorem wymaga
przygotowania zbioréw uczacych oraz testowych. Sposéb wyznaczania tych
zbioréw powinien w jak najwickszym stopniu odzwierciedlaé rzeczywiste pro-
cesy typowania nieubezpieczonych, funkcjonujace juz po wdrozeniu systemu.
W szczeg6lnosci dotyczy to parametryzacji procesu. Spelnienie ustalonych zalo-
zen, ale réwniez korzystanie z oddzielnych systeméw w procesach wyznaczania
zasadno$ci oraz okres6w bez ubezpieczenia powoduje, ze liczba przypadkéw
uczacych oraz testowych jest ograniczona. W odniesieniu do modelowanego
zjawiska informacja o zasadnoSci przypadkéw zostata pozyskana z systemu
merytorycznego obstugujacego zawiadomienia z podmiotéw zewnetrznych oraz
sprawy oplatowe. Jako sprawy optatowe zasadne zostaly oznaczone przypadki,
wobec ktérych w toku kontroli nie przedstawiono dokumentéw potwierdzajgcych

10 W. Bijak, K. Hrycko, L. Pietrowski, Sposéb na nieubezpieczonych, ,Miesiecznik Ubez-
pieczeniowy” 2012, kwiecien, s. 16-17.
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istnienie ochrony ubezpieczeniowej oraz nie stwierdzono braku takiego obo-
wigzku (zmienna celu przyjmuje wartos¢ 1). Jako sprawy bezzasadne (niezasadne)
oznaczono takie, w odniesieniu do ktérych skierowane roszczenie okazato sie
nieuzasadnione (zmienna celu przyjmuje warto$é 0). Docelowo, wraz ze zbiorem
wskazujgcym zasadno$¢ przypadkéw wyznaczono zmienne opisujace badane
obiekty. Warto$ci zmiennych dla okreslonych przypadkéw zostalty wyznaczone
na miesigc kontroli, odpowiadajgcy pierwszemu miesigcowi wystgpienia sprawy
oplatowej w systemie merytorycznym.

Do celéw modelowania wyznaczono zmienne pojazdocentryczne oraz pod-
miotocentryczne, a zatem takie, w ktérych obiektem opisywanym jest pojazd
lub podmiot. Wyznaczone zmienne dotyczyly takich obszaréw, jak:

1) wilasciwosci techniczne oraz stan techniczny pojazdu;

2) cechy posiadacza pojazdu;

3) historia ubezpieczenia pojazdu oraz posiadacza, a takze przebieg ubezpie-
czenia;

4) wskazniki jako$ci danych przesylanych w odniesieniu do wskazanych obiek-
téw przez zaklady ubezpieczen;

5) informacje z systeméw merytorycznych oraz zrédet zewnetrznych.

Lacznie zdefiniowano ok. 700 zmiennych, ktére wraz ze zmienng celu zo-
staly umieszczone w zbiorach uczacych wyznaczanych dla parametryzowanych
okreséw. Przygotowano réwniez zbiory testowe, ktére sprawdzaty efektywnosé
stworzonych modeli statystycznych. W jednym i drugim przypadku proporcje
spraw zasadnych i niezasadnych zostaly zachowane na takim samym poziomie,
a ewentualna modyfikacja tych proporcji nastepowata dla poszczegdlnych Scie-
zek modelowania. Liczno$¢ przypadkéw wykorzystanych w procesach uczenia
oraz testéw przedstawia tabela 3!,

Wykorzystany poziom nasycenia zjawiska w procesie uczenia modelu dla
algorytmu 1 i 3 wynosi odpowiednio ok. 30% i 40% badanej proby. W cyklicz-
nych petlach procesu dla algorytméw 1-4 jest wyznaczanych maksymalnie do
800 tys. pojazdéw oraz ich nieubezpieczonych posiadaczy. Z kolei szacunki UFG
wskazujg, ze nieubezpieczonych posiadaczy jest od 100tys. do 250tys. Szaco-
wany zatem poziom nasycenia zjawiska w skrajnie maksymalnym przypadku
wynosi niewiele powyzej 30%), co jest zbiezne z wykorzystywanymi poziomami
nasycenia w zbiorach uczacych oraz testowych.

I LicznoSci wskazane w tabeli dotyczg modeli historycznych wykorzystywanych w pro-
cesach wykrywania nieubezpieczonych. Informacja o zmiennych wykluczonych, przyktado-
wych modelach czy wskaznikach efektywnos$ci odnosi sie do tych samych modeli.
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Tabela 3. Liczno$¢ zbior6w wykorzystanych na potrzeby modelowania zjawiska
braku ubezpieczenia

Wykorzystany Liczba spraw Liczba spraw optatowych Nasycenie

algorytm/zbi6r oplatowych zasadnych zjawiska
1/zbiér uczacy 9797 2798 28,6%
1/zbiér testowy 1319 369 28,0%
3/zbiér uczacy 5421 2093 38,6%
3/zbiér testowy 1105 418 37,8%

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Kolejnym etapem przygotowania danych jest wykluczenie zmiennych charak-
teryzujacych sie niestabilnoscig w czasie oraz niskim poziomem wypetnialnosci.
W celu zbadania zjawiska niestabilno$ci zmiennych cigglych pomiedzy kolejnymi
cyklami wykorzystano test Kotmogorowa-Smirnova, sprawdzajacy, czy rozktady
prawdopodobienstwa zmiennych réznia sie istotnie. Liczba przeprowadzonych
testow jest uzalezniona od cykli, dla ktérych wyznaczono zbiory uczace. Z kolei
uwzglednienie kryterium wypetnialno$ci ma na celu ograniczenie liczby zmien-
nych, dla ktérych poziom wypelnienia podaje w watpliwo$é ich mozliwosci
predykcyjne. Analiza jest przeprowadzana dla poziomu wypetnienia i czestotli-
wosci wystepowania poszczegdlnych wartosci. W tabeli 4 przedstawiono liczbe
zmiennych wykluczonych z dalszych analiz ze wzgledu na wskazany warunek.

Przygotowanie danych obejmuje réwniez wiele innych proceséw, a w przy-
padku wykrywania nieubezpieczonych wszystkie z wymienionych ponizej sg re-
alizowane na poziomie tworzenia poszczegélnych modeli statystycznych:

1) uzupelnienie brakéw danych;

2) wykrycie obserwacji odstajacych oraz sposéb postepowania z nimi;
3) dziatanie w przypadku wystepowania zaleznosci miedzy zmiennymi obja-

$niajacymi.

Metoda uzupetnienia (imputacji) brakujagcych danych moze rzutowaé na efek-
tywno$¢ modelu, a wykorzystanie odpowiedniej metody zalezy w duzym stopniu
od rodzaju posiadanych danych. Obserwacje odstajace majg mniejszy wpltyw
na modele drzew decyzyjnych niz na modele regresji. Wskazane powyzej przy-
ktady pokazuja, ze niezbedne jest dalsze przygotowanie danych do modelu.
NajczeSciej nastepuje to na poziomie okreslonej $ciezki modelowania i jest
zalezne od do$wiadczen analityka w tym zakresie.
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Tabela 4. Wykluczenie zmiennych ze wzgledu na kryteria wypelnialnosci

Kryterium Algorytm 1 Algorytm 3
Liczba wykluczonych zmiennych numerycznych
95% wypelnienia jedng wartoscig 1 1
90% wypelnienia przez braki danych 44 59
98% wypelnienia przez 0 lub braki danych 227 49
Liczba wykluczonych zmiennych tekstowych
95% wypetnienia jedng warto$cig 0 33
90% wypelnienia przez braki danych 0 31

Zrédlo: opracowanie wlasne.

4. Metody i modele statystyczne w wykrywaniu
nieubezpieczonych posiadaczy pojazdow mechanicznych

4.1. Wybrane modele regresji logistycznej, drzew decyzyjnych oraz
sieci neuronowych

Dla algorytméw 1 i 3 typowania nieubezpieczonych posiadaczy pojazdéw
oraz dla kazdego z opisanych w punkcie 3 modeli predykcyjnych wyznaczono
po kilkadziesiagt Sciezek modelowania, zakonczonych wyznaczeniem postaci
modelu. Weryfikacja modelu i dalsze dzialania majace na celu poprawe efek-
tywnos$ci odbywaly sie iteracyjnie.

Ostatecznie wdrazane modele predykcyjne sag budowane na maksymalnie
kilkunastu zmiennych. Na podstawie tworzonych modeli mozna zaobserwowad,
ze wykorzystywane zmienne dotycza:

1) zaleznosci czasowych na umowie ubezpieczenia, np. $redniej dtugosci okresu
bez ubezpieczenia dla analizowanego przedzialu czasowego, rzeczywistej
dltugosci okresu $wiadczonej ochrony dla ostatniej umowy ubezpieczenia,
zalezno$ci miedzy poczatkiem okresu ochrony a datg wystawienia polisy;

2) wskaznikow jakosci danych, np. liczby rekordéw btednych do liczby rekor-
doéw poprawnych przestanych przez zaktad ubezpieczen w odniesieniu do
pojazdu;

3) informacji o braku ubezpieczenia w okresach wcze$niejszych.

W tabeli 5 przedstawiono model regresji logistycznej wykorzystywany do
typowania nieubezpieczonych w jednym z wczes$niejszych okreséow. Model do-
tyczyl przypadkéw wyznaczonych na podstawie algorytmu 1.
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Tabela 5. Oszacowanie modelu regresji logistycznej — algorytm 1

. Poziom Ocena Biad Chi- Pr i

Zmienna miennej arametru | standardo kwadrat Chi-
“ J p WY1 Walda kwadrat

CAR_POL_INS_ALL_
FLG V2 0 0,2467 0,0457 29,12 <,0001
\C/‘??—OWNER—CNT— 01: low-2,5 -0,1908 0,0588 10,54 0,0012
CAR POL SEND 01: low-30,5,
ALL DY V MISSING -0,15 0,0683 4,83 0,028
CAR_POL_SEND _ 02:30,5—
ALL DY V 1705 0,2368 0,0726 10,62 0,0011
CAR_POL_SEND_ 03:170,5-
ALL DY V 780.5 -0,1541 0,0744 4,29 0,0384
POL_ALL_ 1 CNT .V | 0l:low-0,5 | 0,1796 0,044 16,66 | <,0001
POL_INS_REAL _ 01: low-2,5,
LGTH 1 MY V MISSING -0,3764 0,0804 21,89 <,0001
POL_INS_REAL .
LGTH 1 MY V 02:2,5-9,5 -0,0548 0,0829 0,44 0,5086
Intercept -0,4334 0,0662 42,91 <,0001

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Wszystkie zmienne oprécz ostatniej sg statystycznie istotne na 5-procento-
wym poziomie istotnosci. Ze wzgledu na wystepowanie dodatkowego poziomu
grupowania, z ktérych jeden jest statystycznie istotny, wskazana zmienna nie
zostala usunieta z modelu.

W przypadku modeli regresji logistycznej najczesciej interpretacji podlegaja
tzw. ilorazy szans (ang. odds ratio). W tabeli 6 podano ilorazy szans dla zmiennej
POL_INS REAL LGTH_1 MYV, oznaczajacej dlugos$é rzeczywistego okresu
ochrony ostatnio zawartej umowy ubezpieczenia dla wlasciciela (warto$¢ wyra-
zona w pelnych miesigcach i na moment przeprowadzenia kontroli przez UFG).
Ich interpretacja jest nastepujgca:

1) sktonnos$é do nieposiadania ochrony ubezpieczeniowej jest o ok. 55% mniej-
sza w przypadku, gdy faktyczna dlugos$¢ ochrony ostatnio zawartej umowy
wyniosta do 2 miesiecy, niz w przypadku, gdy wartoé¢ ta wyniosta 10 miesigcy
1 wigcej;

2) sktonnos$é do nieposiadania ochrony ubezpieczeniowej jest o ok. 38% mniej-
sza w przypadku, gdy faktyczna dlugos$¢ ochrony ostatnio zawartej umowy
wyniosta od 3 do 9 miesiecy, niz w przypadku, gdy warto$¢ ta wyniosta 10
miesiecy 1 wigcej.
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Tabela 6. Ilorazy szans dla zmiennych w modelu regresji logistycznej — algorytm 1

Zmienna Odniesienie Iloraz szans
OPT _POL_INS REAL ) ) .
LGTH_1_MY V 01: low-2,5, MISSING vs 03:9,5-high 0,446

OPT POL _INS REAL_

LGTH_1_MY_V 02:2,5-9,5 vs 03:9,5-high 0,615

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Rysunek 3. Model drzewa decyzyjnego — algorytm 1

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Na rysunku 3 przedstawiono jedno z drzew decyzyjnych stworzonych dla
algorytmu 1. Drzewo przedstawia liczno$ci przypadkéw z poszczegdlnych grup
wraz z warunkami podziatu. Wycinek drzewa przedstawia podzial dokonany
na podstawie dwéch zmiennych:

1) dlugosci okresu bez ubezpieczenia dla pojazdu;
2) liczby ograniczonych okreséw bez ubezpieczenia w historii pojazdu.

Interpretacja zalezno$ci dla wskazanego wycinka drzewa decyzyjnego jest
nastepujaca: w przypadku okresu bez ubezpieczenia dtuzszego niz rok prawdopo-
dobiefistwo, ze pojazd nie posiada ubezpieczenia, jest wieksze niz w przypadku,
gdy okres ten wynosi okoto roku lub mniej (29,9% w poréwnaniu z 10,2%). Ko-
lejna uzyskana zaleznos$¢ wskazuje, ze w przypadku, gdy pojazdu nie dotyczyty
ograniczone okresy bez ubezpieczenia, prawdopodobienstwo, ze wykryty okres
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bez ubezpieczenia wystepuje rzeczywiscie, jest mniejsze niz w przypadku, gdy
w historii pojazdu wystepowal przynajmniej jeden taki okres.

AR P I

POL ALL 1 CHNT Y

Rysunek 4. Model sieci neuronowej — algorytm 1

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Przedstawiona na rysunku 4 przykladowa sie¢ neuronowa ma warstwe
wejsciowy skladajacg sie z pieciu neuronéw, odpowiadajacych liczbie wyko-
rzystywanych zmiennych. Sygnaly z neuronéw wejSciowych sg przetwarzane
w jednej warstwie ukrytej zbudowanej z czterech neuronéw. W warstwie ukrytej
oraz warstwie wyjéciowej funkcje aktywacji stanowi funkcja logistyczna, z kolei
wykorzystywang funkcja bledu jest funkcja entropii. Warstwa wejSciowa oraz
ukryta majg dodatkowo neuron niezwigzany bezposrednio z zadng ze zmien-
nych. Proces doboru wag miedzy poszczegdlnymi neuronami odbywa sie za
pomocg metody zmodyfikowanej wstecznej propagacji btedéw (ang. resilient
backpropagation)'?.

W wyznaczonej sieci warto§¢ zmiennej CAR_POL ALL MY V12 z waga
1,10354 jest umieszczana w pierwszym neuronie warstwy ukrytej. Warto$é
pierwszego neuronu zostaje wyznaczona za pomocg przeksztalcenia funkcjg

12 F. Giinther, S. Fritsch, neuralnet: Training of Neural Networks, ,The R Journal” 2010,
vol. 2/1, June, s. 30-38.
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aktywacji sumy wszystkich zmiennych wejsciowych zmodyfikowanych o odpo-
wiednig wage. W ten sposéb wyznaczona warto$¢ pierwszego neuronu w war-
stwie ukrytej stanowi warto$¢ wejSciowg, modyfikowang o odpowiednig wage,
dla neuronu w warstwie wyjéciowej. Jego warto$¢ jest wyznaczana w taki sam
sposéb jak warto$¢ pierwszego neuronu z warstwy ukrytej. W procesie uczenia
sieci ta warto$¢ neuronu warstwy wyjSciowej jest poréwnywana z wartoScia
rzeczywistg badanego przypadku.

4.2. Efektywnos$¢ zastosowanego rozwigzania oraz monitorowanie
skutecznosci modeli statystycznych

Decyzje dotyczgce wykorzystania modelu w dziataniu produkcyjnym oparto
na wskazaniach wybranych kryteriéw efektywnosci dla zbioréw uczacych oraz
testowych. W przypadku modeli regresji logistycznej oraz drzew decyzyjnych
pod uwage brano réwniez odpowiednio interpretacje oszacowania parametrow
oraz uzyskane kryteria podziatu wezta.

W przypadku zar6wno algorytmu 1, jak i 3 pod wzgledem efektywnosci typo-
wania nieubezpieczonych najlepiej sprawdzaly sie modele regresji logistycznej.
W tabeli 7 zostaly umieszczone informacje na temat wskaznikéw efektywnosci
dla kilku oszacowanych modeli. Dalszej analizie poddano wskazniki efektywno-
$ci uzyskane na zbiorze testowym dla algorytmu 1 modelu regresji logistyczne;j.

Tabela 7. Ocena efektywnosci modeli statystycznych na zbiorze testowym dla algorytmu
1 i algorytmu 3

Wartos¢
: Prawdopodobienistwo Pole pod krzywej

Model predykcyjny | Algorytm blednet Klasvfikacii krzywa skumulowanego
A Y ! ROC podbicia

(5 percentyl)

Regresja logistyczna 0,21 0,77 2,9
Drzewa decyzyjne 1 0,28 0,72 2,51
Sieci neuronowe 0,23 0,75 2,78
Regresja logistyczna 0,25 0,8 2,1
Drzewa decyzyjne 3 0,33 0,75 2,01
Sieci neuronowe 0,31 0,71 1,98

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Dla wskazanego algorytmu oraz modelu btednie zostato przyporzadkowanych
21% obserwacji. Warto$¢ pola pod krzywg ROC wyniosta 0,77 (w przypadku
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klasyfikatora, ktéry losowo umieszcza obserwacje w jednej z dwoéch grup,
warto$é tego pola wynosi 0,5). Poréwnywalne wartos$ci drugiego wskaznika
otrzymano dla zbioru uczacego, co Swiadczy o stabilnosci wynikéw. Krzywe
ROC przedstawiono na rysunku 5.
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Rysunek 5. Krzywa ROC dla zbioru uczacego i testowego — algorytm 1 i model regresji
logistycznej

Zro6dlo: opracowanie wlasne.

Wskaznik skumulowanego ,podbicia” dla 5 percentyla préby testowej wynosi
2,9, co oznacza, ze wybierajac pojazdy z listy uporzadkowanej malejagco wedtug
prawdopodobienistwa braku ubezpieczenia, dla pierwszych 5% préby osiaga sie
prawie trzykrotnie wyzsza skuteczno$¢ w identyfikacji nieubezpieczonych pojaz-
doéw i ich posiadaczy w stosunku do wyboru losowego. Krzywe skumulowanego
,podbicia” przedstawiono na rysunku 6.

Rysunek 7 przedstawia rozklad prawdopodobienstwa nieubezpieczenia po-
jazdu w grupie przypadkéw zasadnych i niezasadnych wyznaczony na podstawie
modelu regresji logistycznej na zbiorze testowym. Pojazdy z faktycznej grupy 0,
przedstawione na pierwszym histogramie, sa charakteryzowane przez wartosci
prawdopodobienistwa nizsze od warto$ci charakteryzujacych pojazdy z grupy 1,
znajdujgce sie na drugim histogramie. Na podstawie rysunku mozna wstepnie
potwierdzi¢ wlasciwe dziatanie omawianego modelu.
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Rysunek 6. Krzywa skumulowanego ,podbicia” dla zbioru uczacego i testowego
- algorytm 1 i model regresji logistycznej

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rysunek 7. Rozklad prawdopodobiefistwa nieubezpieczenia w grupie przypadkéw
niezasadnych i zasadnych - algorytm 1 i model regresji logistycznej

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Monitorowanie skuteczno$ci modelu jest mozliwe na podstawie uzyskiwanych
wynikéw. Niemniej ze wzgledu na dlugi okres ustalania zasadnosci przypadkéow
niezbedne jest wykorzystanie réwniez innych wskaznikéw informujacych o po-
trzebie zmiany lub wycofania modelu z uzycia. Monitorowanie modelu polega na:

1) weryfikacji stabilno$ci rozkltadéw wykorzystywanych zmiennych objasniajg-
cych miedzy poszczegbdlnymi cyklami procesu; weryfikacja dotyczy rowniez
rozktadu zmiennej objasnianej z modelu (analiza podstawowych statystyk
oraz histogramu miedzy cyklami);

2) nadzorowaniu w zakresie zmian proceséw zasilajacych bazy, a majacych
odzwierciedlenie w wyznaczanych zmiennych (zmiany: w uzupelnianiu bra-
kéw danych; w trendach dotyczacych terminowosci zasilania przez zaklady
ubezpieczen; dotyczace zakresu gromadzonych danych).

Zmiana modelu moze réwniez wynikaé z potrzeby aktualizacji trendéw wy-
stepujacych w odniesieniu do modelowanego zjawiska lub mozliwosci uzyskania
wickszej liczby obserwacji dla proceséw ponownego modelowania, w szcze-
gblnosci w wyniku otrzymanych informacji zwrotnych na temat przypadkéw
wykorzystanych w poprzednich cyklach procesu.

4.3. Poréwnanie skutecznosci kontroli UFG oraz podmiotow
zewnetrznych

Efektywno$c¢ kontroli wlasnych UFG spelnienia obowigzku posiadania ubez-
pieczenia OC p.p.m. jest wynikiem polaczenia wykorzystywanych algorytméw
typowania, modeli statystycznych oraz weryfikacji przypadkéw w zaktadach
ubezpieczen. Od poczatku zautomatyzowanej kontroli do potencjalnie nie-
ubezpieczonych posiadaczy pojazdéw zostalo wystanych kilkadziesiat tysiecy
zawiadomien. W tym samym okresie kontrole byly prowadzone przez podmioty
zewngetrzne. Na rysunku 8 przedstawiono efektywno$é kontroli wlasnych UFG
z wykorzystaniem systemu wykrywania nieubezpieczonych.

Niezaleznie od zrédla zawiadomienia mozna analizowac w podziale na trzy
grupy. Dla celéw raportowych przyjeto, ze w poczatkowej fazie sprawie opla-
towej zostaje nadany status ,nieokreslony”. Wraz z uptywem czasu status ten
moze zmieni¢ sie na ,zasadny” lub ,niezasadny”. Jest to widoczne na rysunku 8,
na ktérym w przypadku najnowszych spraw optatowych status ,nieokreslony” jest
najczestszy. Wraz z uplywem czasu nastepuje stabilizacja proporcji spraw w po-
szczegblnych statusach. Dodatkowo mozna zauwazyé, ze w poczatkowej fazie
wzrost liczby przypadkéw niezasadnych jest wiekszy niz w okresie , dojrzatosci”
portfela spraw optatowych. Ze wzgledu na charakterystyke procesu optatowego
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mozna rowniez przyjaé, ze zdecydowana wiekszo$¢ przypadkéw ze statusem
ynieokreslony” dla najwcze$niejszych lat kontroli zmieni status na ,zasadny”.
Skutecznos$é kontroli wtasnych UFG wyznaczona proporcjg spraw zasadnych
z wykorzystaniem systemu wykrywania nieubezpieczonych dla lat 2011-2014
wyniosta odpowiednio: 64,6%, 46,6%, 39%, 10,3% (dane z wrze$nia 2014r.).
Szacuje sie, ze ostatecznie w procesie kontroli wtasnych siedem na dziesieé¢
wytypowanych przypadkéw bedzie zasadnych.

100%
0%
60% Status
¥ Nicokreslony
40% ® Niczasadny
W Zasadny
20%
0% v

2011 2014

Rysunek 8. Efektywnos¢ kontroli wlasnych UFG w poszczeg6lnych latach kontroli

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rysunek 9. Poréwnanie skutecznosci kontroli wlasnych UFG z kontrola
przeprowadzang przez podmioty zewngtrzne

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Na rysunku 9 przedstawiono poréwnanie skutecznos$ci zawiadomien z kon-
troli wtasnych UFG i kontroli przeprowadzanych przez podmioty zewnetrzne (ze
wzgledu na niewielkg liczbe przypadkéw ze statusem innym niz ,nieokreslony”
pomini¢to 2014 r.). Wskazane wspotczynniki oznaczaja, ile razy bardziej efek-
tywna byla kontrola przeprowadzona z wykorzystaniem systemu wykrywania
nieubezpieczonych. Przyktadowo, w 2013 r. proporcja spraw zasadnych w za-
wiadomieniach z kontroli wlasnych byta ok. 2,33 razy wieksza niz w przypadku
zawiadomien z podmiotéw zewnetrznych. Niezaleznie od tego, wyznaczony dla
lat 2011-2013 stosunek spraw o statusie ,nieokreslony” w przypadku kontroli
wlasnych UFG do spraw o takim samym statusie w przypadku zawiadomien
z podmiotéw zewnetrznych wynosi 1,43. Wskazuje to na duzo wiekszy potencjat
zawiadomien z kontroli wlasnych UFG — cze$¢ z nich przyjmie status ,zasadny”.

5. Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono rozwigzanie zastosowane w O$rodku In-
formacji Ubezpieczeniowego Funduszu Gwarancyjnego, majace na celu kontrole
spelnienia obowigzku posiadania ubezpieczenia odpowiedzialnosci cywilnej
posiadaczy pojazdéw mechanicznych. O kompleksowos$ci zagadnienia $wiadczg
wykorzystywane w celu ustalenia prawdopodobienstwa nieubezpieczenia staty-
styczne systemy uczace si¢ pod nadzorem, ale réwniez udoskonalane algorytmy
typowania, algorytmy taczace pojazdy w klastry czy zaangazowanie zaktadéw
ubezpieczen w proces weryfikacji przypadkow.

Poczatkowo system wykrywania nieubezpieczonych opierat sie wylacznie
na algorytmie wyznaczajacym okres bez ubezpieczenia post factum. Dzigki
dodatkowym algorytmom kontrole przeprowadzane przez UFG mozna porow-
na¢ z tymi wykonywanymi przez podmioty zewne¢trzne bezpos$rednio podczas
kontroli drogowych lub w trakcie czynnosci urzedowych. Dzieki ich wdrozeniu
system zyskal charakter prewencyjny, wskazujac tym samym gtéwny cel dziatan
prowadzonych przez UFG. Celem tym jest ograniczenie liczby nieubezpieczo-
nych posiadaczy pojazdéw uczestniczacych w ruchu drogowym. Korzysci, ktére
zostang osiagniete dzieki realizacji tego celu, majg bezpos$rednie przetozenie
na rynek ubezpieczenn komunikacyjnych i bedg powodowaty'3:

13 Por. W. Bijak, K. Hrycko, S. Garstka, Automatyzacja prowadzonych przez UFG kontroli
spetnienia obowiqzku zawarcia umowy ubezpieczenia OC posiadaczy pojazdéw mechanicznych,
,Prawo Asekuracyjne” 2013, nr 3, s. 74.
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1) zmniejszenie liczby zdarzen, za ktére odpowiedzialnos$é finansowg (z moz-
liwoscig pézniejszego regresu) ponosi UFG;

2) zwiekszenie przychodéw zakladéw ubezpieczen z tytutu dodatkowego przy-
pisu sktadki;

3) ograniczenie wielu prywatnych i spotecznych konsekwencji, ktére wynikaja
z obowigzku poniesienia kosztéw nastepstw wypadku w okresie bez ubez-
pieczenia.

Nalezy zwréci¢ uwage na fakt, ze kazdy nieubezpieczony to dodatkowy koszt
dla pozostatych ubezpieczajacych sie uzytkownikéw pojazdéw. Szacuje sie, ze
ze wzgledu na opisywane zjawisko w Wielkiej Brytanii umowa ubezpieczenia
jest drozsza o okoto 30 GBP!4.

W systemie wykrywania nieubezpieczonych nie mozna nie docenié warto$ci
poszczegblnych sktadowych zapewniajacych odpowiednig jako$¢ danych za-
réwno wejSciowych, jak i wyjSciowych. W zapewnieniu jakosci danych wyjscio-
wych szczegblna role odgrywaja statystyczne systemy uczace sie pod nadzorem,
pozwalajace na typowanie przypadkéw z najwyzszym prawdopodobienstwem
zasadnosci. Poréwnanie dotyczace wyboru losowego z typowanej grupy poten-
cjalnie nieubezpieczonych, jak réwniez zawiadomien z podmiotéw zewnetrznych
wskazato na wysokg skutecznos$é wykorzystywanych modeli predykcyjnych oraz
zastosowanego podejscia.

System wykrywania nieubezpieczonych jest nieustannie rozwijany. Nie tylko
dotyczy to weryfikacji obecnych oraz budowy nowych modeli statystycznych dla
algorytméw typowania, ale obejmuje rowniez wykorzystanie automatycznych
proces6w systemu w przypadku zawiadomien o braku ubezpieczenia, ktore
trafiajg do UFG z réznych Zzrédet. W zwigzku z tym w przyszlosci podobne
dziatania, jak prowadzone obecnie w systemie wykrywania nieubezpieczonych,
beda realizowane w przypadku zawiadomien z podmiotéw zewnetrznych czy
zawiadomien anonimowych. Dotyczy to weryfikacji w bazie OI oraz weryfikacji
przeprowadzanej w zakladach ubezpieczen, a w miare rozwoju systemu wyko-
rzystania modelu lub modeli predykcyjnych ustalajacych zasadno$é¢ tych przy-
padkéw. Ostatecznym efektem rozwoju kontroli spetnienia obowigzku posiadania
ubezpieczenia OC p.p.m. bedzie obstuga zdecydowanej wiekszosci zawiadomien
W spos6b automatyczny wraz z kierowaniem przypadkéw na ustalone $ciezki
do dalszego procedowania przez pracownikéw UFG.

14 http://www.mib.org.uk/NR/rdonlyres/93DB4017-FD8B-45DF-889A-8DCB9905962F/0/
MIB reportFINAL.pdf (dostep: 12.09.2014).
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Methods and statistical models used to identify uninsured car owners

Summary

The paper presents the approach used by the Polish Insurance Guarantee Fund
to tackle the phenomenon of uninsured car owners. The process covers different
areas concerning:

1. algorithms which identify discontinuity in MTPL coverage,

2. the usage of statistical modelling called supervised learning, including such models
as: generalised linear models, decision trees and neural networks,

3. the cooperation with insurers to identify the uninsured.

The paper presents the results obtained in exemplary statistical models, as well
as the achieved accuracy of prediction. The publication presents further evolution of
the developed system.

Keywords: MTPL insurance coverage control, automatic identification of the
uninsured, supervised learning



