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1. Wstep

Wsréd ubezpieczen majatkowych jest wiele rodzajéw, w ktérych roszczenia
powstatle w danym roku nie sa w pelni zrealizowane w tym roku. Najczesciej
dotyczy to ubezpieczen od odpowiedzialnosci cywilnej i ubezpieczen od skutkow
nieszcze¢sliwych wypadkéow. W tym pierwszym przypadku przyczyna op6znienia
w catkowitej wyplacie roszczenia sa dlugotrwate procedury legislacyjne, rozstrzy-
gajace o naleznych wypfatach dla danego roszczenia. W drugim przypadku na ogét
przyczyna opoOznien realizacji roszczenia s trudnosci w dokladnym oszacowaniu
wielkosci tego roszczenia. Przyktadowe rozliczenie pojedynczego roszczenia
przedstawiono na rys. 1.

Platnosci dokonywane w ciagu kolejnych lat z tytutu zaszlego roszczenia po-
chodza ze zgromadzonych sktadek w roku powstania roszczenia. W zwiazku z tym
nalezy zarezerwowaé odpowiednie kwoty na zaspokojenie tych wyplat przez
z gory okreslony czas, np. przez I lat. Rezerwy te nosza nazwg rezerw na roszcze-
nia zaszle, ale nie rozliczone. Skrétowa nazwa tych rezerw to rezerwy typu IBNR
(ang. Incurred But Not Reported) lub rezerwy typu RBNS (ang. Reported But Not
Settled).

Prognozowanie rezerw typu IBNR odbywa si¢ na podstawie danych z przeszlo-
$ci, przedstawianych w postaci tzw. tréjkata run-off (tab. 1).

W tabeli 1 obserwacje x; sa realizacjami zmiennych losowych X j przed-

stawiajacych wielkos¢ wyplaty z tytulu roszczenia powstatego w roku i, a doko-
nanej po j latach od poczatku roku, w ktérym to roszczenie powstato, gdzie
i,j=1,2,...,] oraz i+ j—1<[. Obserwacje x;; o wiasnosci i+ j—1=k, znajdu-
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data ponowne
wystapienia zamknigcie rozpatrzenie ostateczne
roszczenia . roszczenia roszczenia -
zgloszenie bledna zamknigcie
roszczenia  platnosci decyzja roszczenia
z roszczenia o zamknigciu platnos¢
Y \} Y Y Y Y Y  / Y 7
>
n 7] f3 n ts 16 7 73 9 ho czas

Rys. 1. Realizacja pojedynczego roszczenia

Zrédlo: na podstawie [6].

Tabela 1. Obserwacje w postaci tréjkata run-off

Rok Kolejne lata realizacji roszczenia
owstania .
P A | 2 J -1 1
roszczenia

1 x| 2 X)) X, -1 ]%,1

2 X1 | Xn X2 | . |%2,1-1

-1 | *1-1,1]|%*1-1,2

/ X1

Zrédlo: opracowanie wiasne.

jace sig na prostej rownolegtej do przekatnej kwadratu, sa ptatnosciami dokonany-
mi w roku kalendarzowym £, gdzie k =1,2,..., /. Obserwacje x;; moga przedsta-

wiaé rowniez skumulowang wielkos¢ wyplaty z tytulu roszczenia powstatego
w roku 7, a wyplacanego przez j kolejnych lat. Zwykle w tej interpretacji stosuje sig

J
w miejsce dotychczasowego x;;, gdzie c;; = ink . Przejscie z jed-
k=1
nych oznaczen do drugich jest jednoznaczne i banalne. Na podstawie obserwacji
z gornego lewego rogu tabeli nalezy prognozowaé pozostalg cz¢s¢ tabeli, czyli
uzupetni¢ trojkat do kwadratu.
Oprécz obserwacji danych w postaci tréjkata run-off, spotyka si¢ dane w posta-
ci tabel, ktérych schematy umieszczone sa na rys. 2. Dodatkowo, liczby danych
w kolumnach nie musza by¢ takie same, analogicznie dla wierszy.

oznaczenie cij
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1 2 J 1 r Ji
1 brak 1 brak
5 danych danych
dane

J dane

r

J+1

I 1

Rys. 2. Zbiory obserwacji
Zrédlo: na podstawie [6].

Metody wyznaczania rezerw IBNR na podstawie trojkata run-off sa takie same

jak dla danych przedstawionych na powyzszych rysunkach. Przedstawione ponizej
metody s oparte na danych w postaci trdjkata run-off.

2. Metody wyznaczania rezerw typu IBNR
2.1. Metody chain-ladder

Od dawna s3 stosowane liczne metody wyznaczania rezerw typu IBNR, znane
pod nazwa metod chain-ladder. Pokrotce zostanie przedstawiony ich opis i kolejne
etapy ich rozwoju.

Klasyczna metoda chain-ladder
Zaklada sig, ze zmienna losowa X; jest iloczynem dwoch liczb

le =m,-ej.

Parametr m; odzwierciedla wplyw roku postania roszczenia (wptyw i-tego wiersza),
parametr ¢; odzwierciedla wplyw j-tej kolumny. Przyjmuje si¢, ze wyptata dokona-
na w roku j z tytulu roszczenia powstatego w roku i stanowi pewien staly procent
tego roszczenia dla kazdego i. Dokladniejsze wyjasnienie tego zalozenia jest naste-
pujace. Niech m; oznacza kwote roszczenia powstalego w roku i, zas m;e;, mes, ...
oznaczaja kolejne wyplaty z tytutu tego roszczenia m;. Mozna to interpretowa¢ tak,
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ze w roku j-tym wyplacona kwota stanowi ¢; -100% roszczenia m;. Procentowy

udziat kwoty wyptacanej w roku j w roszczeniu jest staly dla kazdego roku
powstania roszczenia. Estymatory nieznanych parametréw m; oraz e; wyznacza sig

metoda sum brzegowych. Liczba lat / realizacji roszczenia zostata ustalona tak, zeby
catkowicie wyplacié roszczenie w tym okresie. Zatem sensownie jest zatozy¢, ze

m|e1-100+m]e2 -100+...+m|e, '100=M|,
czyli
eptey+...+eg =1.

WprowadZmy oznaczenia na sumy brzegowe obserwacji po kolumnach i wier-
szach z tabeli 1 wedtug wzorow:

Ri= x5, K=y
J i

Rozwiazujac uktady réwnan

R,' = Zm,-ej N
j

K;=2.miej.
,.

otrzymuje si¢ estymatory my, my, .., My, €|, €, .., €;, Gdy sa wyznaczone

estymatory m;, éj, to po prostu przyjmuje sig, ze

>

dlai+j-1>1.

Stochastyczne modele chain-ladder
I. Zmienne losowe X; przedstawione w klasycznej metodzie poszerza si¢ o

skiadniki losowe R;; w nastgpujacy sposob:

X

ij =m,-ej +le, ER‘/ =0.

2. Nastepnym krokiem powyzszej metody jest zastapienie stalej m; przez

zmienna losowa M; niezalezna od zmiennej losowe;j R;;, tzn.

Xjj = M;e + Ry, M;, R; — zmienne niezalezne, ER; = 0.
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3. W dalszej modyfikacji modelu, stala ¢ aczy si¢ ze zmienna losowa R,-j
w jedna zmienng losowa Yj; W nastepujacy sposb:

le = M’Y;]

Zaklada si¢, ze zmienne losowe M; oraz ¥; sa zmiennymi losowymi niezaleznymi
oraz warto$¢ oczekiwana E }j-j =y; dla kazdego i. Ponadto zaklada sig¢, ze zmienne
losowe Y; oraz Y, sa nieskorelowane dla j = k. Wszystkie zmienne losowe M;

maja taka samq wartos¢ oczekiwana,
4. Najbardziej ogéInym modelem jest model multiplikatywny postaci

EX,-J-=m,-ej7k,i+j—1=k,

gdzie parametry m;, e; maja interpretacjg taka jak w klasycznej metodzie chain-
-ladder, a parametr y ; oznacza wplyw przekatnej k =i+ j —1, czyli roku kalenda-
rzowego k. Estymatory nieznanych parametrow m;, e, y, Wyznacza si¢ metoda

najwigkszej wiarogodnosci. Gdy sa wyznaczone estymatory m;, e;, Y to po

prostu przyjmuje si¢, Ze

X

= ';'iéjf’ k
dlai+j-1>I+lorazk=i+j-1.

Przy zalozeniu, ze zmienne X; maja rozklady nalezace do dyspersyjnej wy-
ktadniczej rodziny rozkladéw, estymatory uzyskane metoda najwigkszej wiarygod-
nosci sa takie same jak estymatory uzyskane znacznie prostszymi metodami wyko-
rzystujacymi uogélnione modele liniowe (zob. [3; 5]). Obszerne oméwienie tej
klasy rozkladow znajduje si¢ w ksiazce [2]. Do tej rodziny naleza m.in.: rozktad
normalny, odwrotny rozklad normalny, rozklad gamma, odwrotny rozkiad gamma,

rozkiad Poissona, rozktad ujemnie dwumianowy.
2.2. Podejscie bayesowskie

Dalszym krokiem wyznaczania rezerw typu IBNR jest wprowadzenie zmienne;
losowej @, opisujacej strukture ryzyka w i-tym roku powstania roszczenia, tak

charakterystycznej dla teorii zaufania (credibility theory). Niechdlai=1,2,..., N
X,~ = (X“, X"Z,..., Xi"i ),

(

Y; =(Kh’§2»-~-,}?n.)-
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Indeksy n; zmieniajg si¢ tak, zeby x;i byly znane. Na przykfad dla i =1, indeks
nm;=n=1. Zaklada si¢, ze rozklad X; zalezy od nieznanego parametru 6;
bedacego realizacja zmiennej losowej @;, a nieznany wektor losowy Y; nie zalezy
od zmiennej losowej @;. Ponadto przyjmuje si¢ nastgpujace zatozenia.

1. Dla kazdego i, zmienne losowe X; mozna przedstawi¢ wzorem

X; = Y;5(6;), tzn. X; =Y;5(6;),

gdzie funkcja b() jest nieznang funkcja rzeczywista, okreslona na warto$ciach
zmiennej losowej ©;.
2. Dla kazdego i, wartos¢ oczekiwana zmiennej losowej Y; jest stata,

EY; =Y =(y1,52.--: ¥n),
a macierz kowariancji zmiennej losowej Y; jest macierza diagonalna,
Cov(Y;) = diag[c;, ..., ¢; ]

3. Pary (0),X,), (©5,X3), .., (@,,X,) sa niezalezne oraz @, ©,, ..., O,
maja jednakowe rozkiady.

Przy tych zalozeniach, jak pokaze ponizsze wyprowadzenie, wspotrzedne wek-
tora losowego X; sa dodatnio skorelowane, co jest intuicyjnie akceptowalne.

Cov(X;)= E(Cov(x,-|@,~ )) + COV(E(X,-|@,- )) =
- E((b(@,. ))chOv(Y,.|@,.) +Cov(B(6,))YY' =
= E((b(@,- ))2 )Cov(Y,-) + Var(h(©;))YY'.

Problemem jest oszacowanie E(X ,-jl@‘-) dla nieobserwowalnych X;;. Przy przyj¢-

tych zatozeniach
E(x;]0,) =E(r8(0:)|e:) = y;4(@:).

Nieznany losowy parametr b(@;) szacuje si¢ za pomoca estymatoréw zaufania
(credibility), (zob. [1]). Natomiast nieznany wektor EY; =(y{,y,,..., ¥, ) Wyzna-
cza si¢ tak jak w metodach chain-ladder, tzn.

n n n n
> x;=YEX; =) EYENO,)=D yq, (1)
j=1 Jj=1 Jj=1 j=1
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N N
2= EX;=cy. )
i=1 i=1

Za stala ¢ mozna przyja¢ wartos¢ 1 albo podstawi¢ y; w miejsce cy;. Podejscie
bayesowskie mozna zastosowa¢ réwniez do obserwacji z wagami. Dla kazdej klasy
ryzyka o numerze (i, j) oprocz obserwacji x;; dana jest nieujemna liczba w;; zwana

y
waga.

Przyklady obserwacji z wagami
1. Niech

S;; — catkowita kwota roszczenia w klasie (i, ),

Wi = catkowita liczba roszczen w klasie (i, j).
Woéwezas X, = S;; / w;; oznacza przecigtng wielkos¢ pojedynczego roszczenia

w klasie (i, j).
2. Niech
S;; — catkowita liczba roszczen w klasie (i, /),

Wi — catkowita liczba polis w klasie (i, j).

Xij =S / wj; — przecigtna liczba roszczen z polisy.

Wigcej przykladow obserwacji z wagami znajduje si¢ w pracy [4]. Dla danych
z wagami w podejsciu bayesowskim, do wyznaczenia rezerwy na roszczenia
IBNR, nalezy w miejsce X;; podstawi¢ Sjj /w,-j . Do wyznaczenia estymatora zau-

fania dla b(®, ) przy danych x;; i w;; wykorzysta si¢ model zaufania Hachemeistra.
3. Model Hachemeistra
3.1. Okreslenie modelu

Istnieje funkcja wektorowa b(-) wymiaru g x 1 oraz istnieja znane macierze Y;
wymiaru n; x g 1z¢du g <n;, takiezedlai=1,2,..., N

E(X;|®;)=Y;b(6;). (3)

Istnieje nieujemna funkcja sz(-), taka ze Esz(@,-) <o oraz istnieja znane macierze

diagonalne wymiaru n; x n;

W" — diag[wn s Wi2seeos Wm, ],
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takie ze
Cov(X,10;)=5(6;)W; .

Pary (6}, X,), (@;,X3), ..., (@, X,) sa niezaleznymi zmiennymi losowymi,
zmienne losowe @), ©,, ..., @y sa niezalezne o jednakowych rozkladach.
Nieznane parametry struktury ryzyka w portfelu oznaczmy przez:

B=Eb(6;),
A =Cov(b(®;)),
p=Es*(6;).

3.2. Estymator zaufania w modelu Hachemeistra

Twierdzenie 1. Estymator zaufania parametru b(@; ) jest postaci
b, =Zb; +(1-Z,)B, (4)
a jego macierz bledu jest rowna
R, =(I-2,)Y,
gdziedlai=1,2,..., N
Z; = AY,W,Y (gl + A, W,Y,) ",
l;i :(Yiwz'Yi)_lYiwixi'

Tabela 2. Obserwacje z wagami Estymator b; jest wazonym esty-
Grapy Lot ubeznicczenia mat_orem uzyskanym’ metoda r.laj-
polis 1 2 n mniejszych kwadratow. Natomiast

X1 x12 X, estymator zaufania b; jest naj-

! wil | Wiz | | W lepszym bayesowskim estymatorem

X1 X37 Xy liniowym. W modelu Hachemeistra

2 wy | wa | T W dysponuje si¢ ponizsza tabela danych
: : : (tab. 2).

N XNl e XNn, Postacie estymatorow parametrow

Wyl | Y2 Win, struktury ¢, B oraz A ryzyka w popu-

Zrédlo: opracowanie wlasne. Lacji’_ sa podane w ponizszym twier-

zeniu.

Twierdzenie 2. Nieobciazonymi estymatorami parametrow struktury ¢, B oraz
A s3 odpowiednio estymatory
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oy == , )

. N vooY!
Bo=YFbj,F=|Y2Z;| Z;,i=12,.,N, (6)

i=1 j=l
Ay =3 (I +In)-BuBi, ™)
gdzie
& (e R -1
Iy =Y F(bb; - oy (Y, W,Y,)7). (8)

Estymatory powyzsze sa estymatorami zgodnymi, gdy N — co.

3.3. Adaptacja estymatoréw zaufania Hachemeistra dla b(®;)

Niechn=1, N =1 oraz

T; ={j efi= l,2,...,n}:x,-j —znane},

4 =|G|, i=1,2,.., N,

Kj ={ie{i=l,2,...,N}:x,-j —znane},

k =|Kj|,j=1,2,...,n,

gdzie symbol |A| oznacza liczbg elementow zbioru 4.
W modelu Hachemeistra nalezy przyja¢ ¢ =1, n; =t;, i=1,2,..., N. Macierz
Y; we wzorze (3) jest wektorem skladajacym si¢ ze wspéirzednych y; wektora

Y =(y1,92,-.-,Vn) takich, ze j € T;. Wspbirzgdne wektora Y wyznacza si¢ meto-
da sum brzegowych wedlug wzoréw (1) i (2). Wéwczas E(X ij‘@i) =y,;b(6;) dla
ieK;oraz je T;.

Dla ustalonego j sumy po i bierze sig dla i € K ;. W6wczas estymator zaufania

Hachemeistra dla parametru losowego b(®; ) dany wzorem (4) jest postaci:

5(6;)=Zb; +(1-Z;)B, )]
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gdzie Z;, l;,-, [ sa liczbami. Ostatecznie wzér (3) ma postac:

E(Xi|0;) = Y;(2:5; +(1- z)h). (10)

4. Przyklad liczbowy
4.1. Dane

Dane do przyktadu zostaty wygenerowane z rozktadéw normalnych podanych
ponizej. Najpierw generujemy liczby v;; ~ N (20, 10), obciete do wartosci dodat-

nich i zaokraglone do catkowitych. Nastgpnie wagi w;; otrzymujemy ze wzoru
n—j+1

ij = Zv,-k :
k=1

Analogicznie generujemy x;, z tym 2e v; ~ N(100/,10). Nastgpnie x;;

wyznacza si¢ wedtug wzoru

n—j+1
Zv,k gdy w;; #0,

ot/ R
0, gdy w;; =0.

Tabela 3. Obserwacje x,, z wagami w, Tabela 4. Zaobserwowana catkowita wyplata s;;

if

111234567i11234567
| [5:27]5.25]5.18[4.89]4,29[4.17| 8 1 [2828]2125]1508]1002] 596 | 296 | 98
537[405(291]205[139] 71 | 12 2 |2814]2106][1487] 993 | 604 | 321
5 [4:60[4,5114,24]4,09]4,44]4.40 3 [2803]2120]1518]1022] 626
612|467]351[243[136] 72 4 [279012104]1514]1014
3 [5:015,18]5.13[5,16[5,01 5 [2834[2127]1518
560|409 296|198 | 125 6 2765|2074
4 |487[4,83]4.90]s,04 7 2782
573|436 309 [ 201 . )
5.26/5,30[5.27 Zrédlo: opracowanie wiasne.
3 1539|401 288
o |4985.12
555|405
5,49
7 {507

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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W przykladzie przyj¢to n= N = 7. Obserwacje X;j Wraz z wagami wy; sa poda-
ne w tab. 3, w ktorej liczby w wierszu gérnym oznaczaja x;;, a w wierszu dolnym
w;;. W tabeli 4 podane sa przecigtne catkowite wyptaty s;; = x;;wj;.

4.2. Wyniki prognozowane

Na podstawie danych z tabeli 3 otrzymano:
Y =3, ¥2. Y3 Va» V5 Yer ¥7) = (5:05,5,02,4,92,4,76,4,57,4,28,8,17),
b= (b, by, By, b bs b ) =
=(1,0332, 0,8994, 1,0297, 0,9815,1,0534, 1,0007, 1,0862),
Z2=(2,,2,,25, 24, Z5. 26, Z7) = (0,92,0,93,0,92, 0,92, 0,90, 0,88, 0,79),

$=9,33,
A=0,0028,
£=1,0103.

W tabeli 5 podane sg prognozy i,j metoda chain-ladder. W nawiasach sa
podane zaobserwowane X, . Przecigtny kwadratowy btad globalny e(i) dla 500

powtérzen jest otrzymany wedtug wzoru

Tabela 5. Prognoza x, metoda chain-ladder Tabela 6. Prognoza i,j metoda Hachemeistra

[j|234567i11234567

| [3.05]502 492 |4.76|4.5714,28|8,17 | [521]5.17]5,07]4.9114.71 [4.42 8.42
5.27H5.25)(5.18)K4.89)(4, 294, 1 TN(8.17) 5,27K5,25%5, 18)(4,89)(4,294(4,17)(8.17

, |5:05]5.02 1924,76(4,57(4,28 | ¢ |5 , |458[4.55[4,46143214.14]389 ),
4,604,501 )(4.24)}(4.09)(4,44)(4,40) " 4,60)(4,51)(4,24)(4,09)(4,44)(4,40)| "~
5055.02[4.92(4,76 (4,57 5,19[5,16]5,05 | 4,89 [ 4,69
» » B £} ’ 28 8’]7 3 ’ ’ ) £} £

3 L onks 185, 13)5. 164500 S0IXs18)5. 135 ek 4L [ 340
5.05]5.02[4,92[4,76 4,97]4,944,84 (4,68
’ Je %1014 5714,28 (8,17 YR A el DOOE B

4 (4.87K4.83)(4.90)(5.04) > 4,87)4,83)(4,90)(5,04) 4491422803
5.055.02[4.92 5,30(5,26 (5,16
’ ’ 4,574,228 (8,17 5 ’

5| 5.2645.30)(5.27) 4,76 4,57 |4, (5.26)(5.30)(5.27 4,99 (4.79|4.50 | 8,57
5,05 5,02 5,06 [ 5,03
el S 88,17

6 |a.95)k5.12) 492476 |4,57|4,2 6 4o\ 12) +%2 4,77(4.57(4.29 8,18
5,05 5,41
' 4,5714,28 8,17 7 5, ,

7 k549 5,02)4,924,76 (4.5 (5.49) 375,26 | 5,09 | 4.89 | 4.59 814‘

Zr6dlo: opracowanie wiasne. Zrédto: opracowanic wlasne.
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e(’?)—zs 500 Z;' ZT Z( X - ifk))

k=
Blad globalny estymacji Xj; wynosi e(X) = 0,1409.
W tabeli 6 podane sa prognozy f,-j metoda Hachemeistra. W nawiasach sa
podane zaobserwowane x, . Przecigtny kwadratowy blad globalny e(x) dla 500

powtorzen jest otrzymany wedlug wzoru

= 35500 & & E( o A(k)) :

i€k, jel; k=1

Biad globalny estymacji x;; wynosi e(x) = 0,0783.

Zaobserwowano, mimo ze estymator zaufania Hachemeistra jest najlepszym
nieobcigzonym estymatorem, ze przyjmujac wspotczynniki zaufania Z; = 1 zamiast
dokiadnych, prognozy w sposob zasadniczy nie ulegaja zmianie. Natomiast dla
Z; =1 znakomicie upraszczaja si¢ obliczenia. Nie ma potrzeby stosowania iteracyj-

nego wyznaczania Z; oraz A.
W tabeli 7 podane sa prognozy x;; metoda Hachemeistra dla wspéiczynnikow

zaufania réwnych 1. W nawiasach sa podane zaobserwowane x, . Przecigtny

kwadratowy bfad globalny e(x) dla 500 powto6rzen jest otrzymany wedlug wzoru

Tabela 7. Prognoza X;; metoda Hachemeistradla Z, = 1

oy 213 a]|s |6 | 7

522|518 | 5,08 | 492|472 | 443 | 8,44
(5.27) (5,25)[(5,18) (4,89)1(4,29){(4,17)[(8,17)
454 | 451 | 442 | 4,28 | 4,11 | 3,85 735
4.60)| (4.51)| 4.24)(4.09) | (4.42) | (4,40)| "
520 | 5,17 | 5,06 | 4,90 | 4,70

9 k3 b k] 8
cohlcias|Gine.ae|eon| #4841
496 | 492 | 4,82 | 4,67

. > L] b 4‘4 s X
87| @83)| (490 .oa| +48 | 421 | 802
532|528 | 5,18

’ ’ ’ 5,01 | 4,81 [ 4,51 | 8,
(5.26)|(5,30)|(5,27) 51| 8,60
5.06 | 5,02

’ 4,76 | 4,57 | 4,2 8,17

6 (4.98)] (5,12 4,92 9
549

: 34 | 5,17 | 4,96 | 4,65 | 8.87
7 (5.49) 545 (5.3 :

Zr6dto: opracowanie wilasne.



131

e(x)=

28 500

4eK

r 3 8

1

) _
if

Biad globalny estymacji x;; wynosi e(x) = 0,0762.

Xij

(k)) .

4.3. Estymacja dla przecigtnej calkowitej wyplaty s;;

Przeprowadzono réwniez obliczenia 3 5 =

wiiXijs Sij

—wx

u’ij

=w;X;; Wcelu

poréwnania ze znanymi przecigtnymi catkowitymi wyp’(ataml 8jj (gérny lewy
trojkat). Dla kazdej estymacji podano globalny przecietny biad kwadratowy odpo-
wiednio e(F), e(r), e(). Wyniki estymacji dla kolejnych metod sa umieszczone
w tab. 8,9 i 10. Liczby w nawiasach oznaczajg znane przecigtne catkowite wyplaty
Sij W klasie (i, j).

Tabela 8. Estymacja 3,1 metoda chain-ladder

; Il 2 3 4 5 6 7
| |2712.80[2031,58]1430,36[ 975,63 | 634,54 | 304,22 | 98
(2828) | (2125) | (1508) | (1002) | (596) | (296) | (98)
,  |3091,682342,59[1725,27[ 115647 620,84 [ 312,78
2814) | 2106) | (1487) | (993) | (604) | (321
;| 2828,99]2051,65145493] 94231 [ 570,63
(2803) | (2120) | (1518) | (1022) | (626)
., |2894.66/2187,09[1518,83 ] 956.59
(2790) | (2104) | (1514) | (1014)
5 |272290]2011,52 141561
2834) | 2127) | (1518)
o |2803,73[2031,58
(2765) | (2074)
S [256124
(2782)

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Biad globalny estymacji e(r) = 18,8082 wynosi e(r) = 48,7124.
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Tabela 9. Estymacja 5; metoda Hachemeistra
NI 2 3 4 5 6 7
1 2798,08 [ 2095,45 {1 1475,32 1 1006,30 | 654,48 | 313,78 101
(2828) | (2125) [ (1508) | (1002) [ (596) | (296) (98
5 2804,2612124,81|1564,88|1048,96 | 563,12 | 283.71
(2814) | (2106) | (1487) | (993) | (604) | (321)
3 2908,66 12109,43 | 1495,91 | 968,85 | 586,70
(2803) | (2120) | (1518) | (1022) | (626) I D—
4 2847,95|2151,79|1494,32 | 941,15
(2790) | (2104) | (1514) | (1014)
5 2856,64 (2110.31|1485,14
(2834) | (2127) | (1518)
6 2808,97(2035,38
(2765) | (2074)
7 2741,83
(2782)
Zrodto: opracowanie wlasne.
Blad globalny estymacji §; wynosi e(*) = 18,8082.
Tabela 10. Estymacja E" metoda Hachemeistradla Z, =1
NI 2 3 4 5 6 7
| 2802,24(2099.02 | 1477,83 | 1008,01 | 655,60 | 314,31 | 101,00
(2828) | (2125) | (1508) | (1002) | (596) | (296) (98)
5 2780,64 {2106,91 | 1551,7011040,12| 558,38 | 281,32
(2814) | (2106) | (1487) [ (993) | (604) | (321)
3 2913,05|2112,61]1498,16| 970,3] | 587,58
(2803) [ (2120) | (1518) | (1022) | (626)
4 2841,10(2146,61{1490,72 | 938,89
(2790) | (2104) | (1514) | (1014)
5 2868,21(2118,86|1491,15
(2834) | (2127) | (1518)
6 2805,70 [ 2033,01
(2765) [ (2074)
7 2782,00
(2782)

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Btad globalny estymaciji §;; wynosi e(r) =17,5897.
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5. Whioski

1. Metoda wyznaczania rezerw IBNR z wykorzystaniem estymatora Hache-
meistra dafa znacznie lepsze rezultaty w sensie globalnego btedu sredniokwadrato-
wego niz metoda chain-ladder.

2. Gdy w estymatorze zaufania Hachemeistra przyja¢ Z; =1, to wyniki estyma-
cji sa porownywalne z wynikami, gdy Z; sa dokfadnie wyliczone. Mozna ten fakt

wytlumaczy¢ tym, ze w calej populacji jest niewiele obserwacji w stosunku do
obserwacji dotyczacych pojedynczego roku i branie ich pod uwage nie zmienia
zasadniczo uzyskiwanych wynikow estymacji.
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HACHEMEISTER CREDIBILITY MODEL AS A RESERVE MODEL
OF THE IBNR TYPE

Summary

An important theoretical and practical issue for insurance companies is calculation of the level
of reserves for the claims originating in a particular year but cannot be finalized in the year (IBNR).
In this paper, the Hachemeister credibility model and its adaptation to solve the IBNR problem are
presented. The approach proposed above does nor require rigorous assumptions concerning the
distributions of the claims. Furthermore, using simulated data, forecasts obtained by this model will
be compared to alternative methods of setting the reserve level.
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