Robusthet ved skadereservering

Chain-Ladder og influens funksjoner

Sindre Ones

Masteroppgave i Statistikk
Finansteori og forsikringsmatematikk
Universitetet i Bergen, Norge

1. juni 2011



© Sindre Ones 2011

Denne oppgaven er skrevet i Microsoft Office WoB®2 — Font: Times New Roman,
skriftstarrelse 12, linjeavstand 1,3mm. Figurettalogller er laget i Microsoft Office Excel
2003. Programmering og simuleringer er gjort i Rsign 2.12.0.



T akk

Jeg gnsker a takke min veileder, Trygve Nilsenafbhjelp han har gitt meg i arbeidet med
denne oppgaven. Selv om veiledningstimene oftehdr med avsporing har Trygve gitt med
mange gode innspill til oppgaven. Trygve har sammed Dag Tjgstheim statt for mye av
den laering jeg har tilegnet meg opp gjennom arexkeUiB, noe jeg er sveert takknemmelig
for.

| tillegg @nsker jeg & nevne et par studenter liosaanarbeid opp gjennom arene ved UiB;
Leiv Magne, Miriam, Gunhild og ikke minst Hannustievnte spesielt for sine gjentatte
forsgk pa a leere oss medstudenter finsk i lunsgras

Ellers fortjenter Kari H. Holter (DnB NOR Skadeftarsng) en stor takk for hennes innspill
til oppgaven, og ogsa Lars Aga Reiszeter (PwC) ddegliskusjoner og generell
forsikringsprat.

Min romkamerat, André Wallace, fortjenter ogsaaktfor sitt valg om a pusse opp
leiligheten rett far innlevering, noe som gjorde¢ lé¢tere a tilbringe lange dager pa lesesalen i
innspurten.

En siste takk til familie (mor, far, bror, sgstér) generell stgtte gjennom hele studietiden.

Bergen, 1. juni 2011
Sindre Ones






Innholdsfortegnelse:

I g1 0T 012 T o ISP PTUTPPTR -2-
P == (o | 10 o o I TR U PP PRSPPI -3-
2.1 Chain-Ladder MELOTEN..........ccoei i s ettt ettt e et e e e e e e e e e e e e e aeanbbesbseteeeeeaeaaaaaaaaaaaeaens -8
2.2 RODUSE SEAtISHKK. ....coeiiieieeee ettt e e e e e neeeeeeeeeeeeeen L2
3. GLM OQ FESEIVEIING. ..ccieeeiieiiei it sttt e et e et aaaeaaaaaaasassaasaaasnssssseeeeeeeeaaaaaaaaaesessansanannnnsensTs L3 =
3.1 GLM — generaliserte iN€aere MOUEIIET ... e eeeeeeeeeie it e e e e e e s eeeees -13-
3.2 Chain-Ladder metoden som GLM 0g marginale SUMME.............ccccccvviiriiriiereeeersmmmm e ennnneens -14 -
Vo) [ T= T ES3 10T 1 ) (o =T S PEEEUURPRRR R SSRUPPP T I A
L R Vi L= FS3 (1] ] S o = PR 17 -
4.2 Influens funksjon for Chain-Ladder ... e e er e -23-
4.3 Influens funksjon for BOrNhUEEr-FergUSON oo .....uiiiiiiiiiiie e a e e -34 -
4.4 Influens analyse for datasett — Chain-Ladder.._............eeiiiiiiiiiiiiiiaaa e -36 -
5. Robust Chain-Ladder MetOde...... ... e e e e e e e e e e e e aaaaeeaas -41 -
5.1 RODUSE ChaiN-LAOEr ........uueieieeiiiiiieeeeee ettt e e e e e e e e e e e e e e e e ee e e e e e e eeeeeas -41
B. PrediKSJONSTEIL ... .ottt e e e e e e e e e e e e e e eaeaeas -51-
O T =T ] £ = T o TP PPPPURPPPPPRRTRIPE S5 X2 I
A TR TT = =] PP RUP PR - 56 -
8. Hvordan funNgerer tiNg i PrakSIS? ..ooeee i it e e e e e s s e r e e reeaaaaeaeeeas - 65 -
LS IR ] £=1W ] .01 0 =1 15T O OPPPPPRSRRRE N 4> B
02N o o 1= o G -77 -
5 o o T = T 41 (o Lo [ PR SOPPOPPPPRRPRRIE N o 1o B

2 ] Lo = SR -91-



1. Introduksjon

En av oppgavene til aktuarer i forsikringsbransied beregne stgrrelsen pa reservene, eller
erstatningsavsetningene, som selskapene ma sdtieadekke fremtidige skadeutbetalinger.
Reservene skal dekke skader som vil oppsta innéofuraktene som allerede er tegnet, men
ogsa skader som allerede har skjedd, bade de s@ppanrtert til selskapene, og de som enda
ikke er rapportert. Skader som har skjedd, menesoaa ikke er rapportert er noe av det
vanskeligste a estimere. Nar man videre skal estifnemtidige krav for skader som har
skjedd, men som enda ikke er rapportert, kommer awary til borti datasett som inneholder
verdier som avviker stort fra resten av datasditette skaper problemer, og hvis man ikke
handterer slike uteliggende verdier riktig, kantel@nedfare at man setter av for store/ sma
reserver.

| denne oppgaven har jeg valgt a ta utgangspumiikkelen A Robustification of the Chain-
Ladder method” av Verdonck, van Wouwe og Dhanehefdt a se naermere pa hvordan man
kan oppdage uteliggere med den klassiske Chaindraddtoden. Videre har jeg studert
influens funksjoner for sjekk av robusthet, og g ogsa tatt med resultater fra bruk av
metodene jeg har studert.

Jeg vil farst starte med & gi en introduksjoneflarveringsbransjen, Chain-Ladder metoden,
og kort om robust statistikk. Etter dette vil jegfor meg influens funksjoner i sin helhet, og
videre se pa influensfunksjonen for Chain-Laddetoaen. Dette for & undersgke hvorvidt
Chain-Ladder metoden er robust pa et mer matemaitisk nar det gjelder estimering av
reserven.

| kapittel 5 starter jeg & se pa en robust Chaitldlea metode som er basert pa artikkelen over.
Jeg vil ogsa ta for meg prediksjonsfeil i estimatarine, for & sammenlikne den robuste
Chain-Ladder metoden med den klassiske metodest fmar ulike datasett. | Kapittel 7 har

jeg tatt for meg en del resultater etter a ha baekt klassiske og robuste Chain-Ladder
metoden pa tre ulike datasett. | tillegg har jegéofitt tilgang til to aktuelle og reelle

trekanter fra DnB NOR Skadeforsikring, som jeg $ett pa i kapittel 8. | appendix ligger R-
kode som jeg har brukt i oppgaven, i tillegg tipar sma bevis.

Side -2 - av 92



2. Bakgrunn

Nar en skade inntreffer, hender det ofte at detigdpr skaden oppdages, eller tid far skaden
rapporteres inn til forsikringsselskapene. Det kamve ulike arsaker til dette, og hvor lang tid
det gar far skaden rapporteres kan ogsa varierie Gtite er det ogsa snakk om skader der
kravene blir utbetalt over flere ar. | Norge ogdl@ndre land er det slik at alle
forsikringsselskaper hvert ar er palagt a setteeagrver som skal dekke fremtidige krav pa
skader som har skjedd det aktuelle aret, men saia i&ke er rapportert inn, og for skader
der kravet ikke er lukket og en forventer flereattitinger fremover. IBNR skader heter det
ene, og star for Incurred But Not Reported, ogathelre er RBNS skader, Reported But Not
Settled. Hvert ar er altsa forsikringsselskapenagp@ reservere belap for IBNR og RBNS
skader, i det aret skaden faktisk skjedde. Dett@ fsikre at selskapene har nok midler til &
dekke kravene fra forsikringstakerne nar skademlages og rapporteres. Det er ogsa en
skattemessig hensikt bak dette, i tillegg til ajakeerer skal fa innblikk i hvordan selskapet
er finansiert, og hvilken forpliktelse de star ofan

For regnskapsarets slutt (som regel 31.12), mékforgsselskapene lage regnskap med
oversikt over selskapets balanse (eiendeler, fagiier og egenkapital). | balansen fremgar
selskapets reserver, eller erstatningsavsetnimgerdet heter, under forpliktelser. Selskapets
totale erstatningsavsetninger er summert over avggine for hver av bransjene som
selskapet opererer i, for eksempel motor, braronitknert, ansvar, yrkesskade, marine osv.
Hvor mye av selskapets totale erstatningsavsesonger IBNR / RBNS finner man sjelden i
regnskapet (heller ikke i notene til regnskapegnrdette har selskapene god oversikt over i
egne systemer. En kan ellers merke seg at narrakfiest snakker om IBNR, sa menes det
IBNR + IBNeR, altsa Incurred But Not Reported ogurred But Not enough Reported. Dette
gjgr at man ogsa ma ta hensyn til skader som eorsgt, men ikke godt nok til at de faller
inn under RBNS.

| tillegg til erstatningsavsetning, er premieaveggren viktig forpliktelse for selskapene.
Premieavsetningen er ment & dekke erstatningerskdoler som enda ikke er oppstatt, men
vil oppsta i lgpet av kontraktstiden.

La oss ta et eksempel, se Figur 2.1. Vi tegner etomogn forsikring (kontrakt 1) 27.05.10,
som lgper i ett ar. Ved arsskifte, 31.12.10, méksglene gjare opp arsregnskapet sitt. Det
selskapet da vil sette av i erstatningsavsetnihgeere forventet belgp for fremtidig
utbetaling av denne kontrakten, for skader sonskj@dd i perioden 27.05.10 — 31.12.10,
men som enda ikke er rapportert, eller ikke eriggrehandlet og dermed ikke fullstendig
utbetalt. Vi ser at kontrakten gjelder fra dataltito, og ikke per kalenderar. Dette er vanlig
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praksis, noe som gjar at man i tillegg til erstagysiavsetningen ma sette av en
premieavsetning ogsa. Premieavsetningen er megitkie dkader som enda ikke har skjedd,
men som vil skje innenfor kontraktstiden, alts&iipden 01.01.11 — 27.05.11. For selskaper
som har kontrakter som er riktig priset, er detrswanlig & sette premieavsetningen lik
uopptjent premie ved regnskapsarets slutt. Hvaesoniktig priset, er vanskelig a si uten & ta
en naermere titt pa selskapet prising, men de fedskaper gjor denne likheten per i dag. Det
antas da at premie opptjenes jevnt over kontradsti

kortraktl
[ | [ |
] |
311209 27.0510 21,1210 27.0511
Figur 2.1

Som nevnt flere ganger na, deles erstatningsavsgniinn i to, nemlig RBNS og IBNR. Nar
jeg senere i denne oppgaven bruker ordet resemmemeg erstatningsavsetning for IBNR
skader. RBNS skader er skader som er rapporteelskapene, noe som gjgr at man bgr ha
en relativt god formening om hva de totale kostnaddorbindelse med disse skadene vil
veere. Alle selskaper har ansatt egne skadebehardékstmenn eller bruker eksterne
skadebehandlere / takstmenn, som er ansvarligdenéme omfanget av en skade etter at den
er rapportert, og hvor mye skaden totalt vil koBtet er altsa mye lettere & estimere
utbetalingsprofilen til kravene nar de farst emapert, ettersom man i det minste weeom
omfanget av skaden, og det er da ikke like aktubltuke statistiske metoder til & beregne de
samlede avsetningene.

IBNR skader er derimot mye vanskeligere a estimetersom ingenting er rapportert inn til
selskapene. Det er her den klassiske Chain-Laddeydan kommer inn, ettersom det har vist
seg at denne metoden ofte gir gode estimater p& I8 der, spesielt for langhalede
bransjer. Med langhalede bransjer mener jeg hesjgader det forventes utbetaling for det
aktuelle skadear i flere ar fremover, mens kortaleransjer ofte blir gjort opp i lgpet av fa
ar.

Dataene som aktuarene har tilgjengelig for estingeav fremtidige krav er vanligvis oversikt

over kumulative skadeutbetalinger og rapportenméririfet skaderificurred claims / ultimate
case estimatsom det gjerne kalles), alt for ulike skadear agklingsar, og selvsagt per
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bransjeniva og samlet. Etter hvert som arene wwvisdg, vil andelen av rapporterte skader i
forhold til totale skader for angitt skadear ga mod %, mens utestdende IBNR reserve vil ga
mot 0. Figur 2.2 [9] under viser typisk utvikling at skadear.

Nar IBNR avsetningen skal estimeres, er det vanliggre dette pa bakgrunn av trekanter av
rapporterte skader (incurred claims). Dette eranédr som inneholder utbetalte krav +
skadebehandlerens estimat pa fremtidig utbetalirgkader som sé langt er rapportert. Ved &
fullfare trekanten til en firkant finner man daiesdt pa IBNR reserven.

Som vi skal se fra et eksempel senere i oppgawaTddr det at trekanten for rapporterte krav
er ufullstendig og ubrukelig for estimering av IBN&serven. Det kan da veere aktuelt a ta for
seg trekanten for betalte krav, noe som gjar at finaer estimat pa IBNR + RBNS.

Claim development
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Figur 2.2

Side-5-av 92



100 %

IBHR -—_r’-u_-_h-__

80 % i

70 % - S

60 % e

RBMNE
50 % /

/ Inntruffet skader (Utbetalt +REMS)
40 % A !

30 % A f"
20 % 4 |l|.‘ Utbetalt

10% |

0%

Figur 2.2 (alternativ)

Chain-Ladder metoden er en av de mest vanlige matastimere fremtidige IBNR krav pa. |
kapittel 2.1 vil jeg kort forklare hvordan Chaindder metoden er bygget opp. Chain-Ladder
metoden er en deterministisk metode som har fagt kniyikk av statistikere tidligere, men det
har blitt vist at flere stokastiske modeller undeytper Chain-Ladder metoden og gir samme
resultater. Sa selv om Chain-Ladder metoden vivkktig enkel i seg selv, kan Chain-Ladder
estimatene bli ngyaktig reprodusert ved for eksé@peuke Poisson baserte

generaliserte linesere modeller (GLM).
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Utviklingsar
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Figur 2.3

Figur 2.3 over angir hvordan en typisk trekantlBNR estimering er satt opp. Nar man
bruker statistiske metoder, f.eks Chain-Laddersigrerer utestdende reserve, vil man sitte
igjen med et estimat pa hvordan utbetalingsprofil@rselskapets reserver vil se ut. Tabell 2.1
viser eksempel pa et estimat av en utbetalingdragiert pa datasettet fra tabell 7.9. Vi ser at
selskapet ma sette av totalt 18 690 856 for & dHKK& skader for kontraktene som
datasettet gjelder for. Merk ellers at det er \gaalkombinere utbetalingsprofilen for IBNR

og RBNS nar data farst er estimert, for & kommmn ftieden totale erstatningsavsetningen.
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Utbetalingsar

Skadear SUM 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
2002 94 634 94 634 0 0 0 0 0 0 0 0
2003 469 511 375 833 93 678 0 0 0 0 0 0 0
2004 709 638 247 190 370 179 92 268 0 0 0 0 0 0
2005 984 889 334 148 226 674 339 456 84 611 0 0 0 0 0
2006 1419459| 383287 351548 238477 357132 89 016 0 0 0 0
2007 2177641 605548 424501 389349 264121 395534 98 588 0 0 0
2008 3920301 | 1310258 725788 508792 466660 316566 474 073 118 164 0 0
2009 4278972| 1018834 1089616 603569 423113 388076 263257 394241 98266 0
2010 4625811| 856804 897410 959756 531636 372687 341826 231882 347255 86555
SUM 18680856 | 5226536 4179394 3131668 2127272 1561879 1177744 744287 445521 86 555

Diskontert 16 998 911 5092 898 3940 580 2 852 243 1867 127 1318 483 954876 578897 332047 61761

Tabell 2.1

Den nederste raden, "Diskontert”, er rett og $late for & vise at reservene vil bli en del

lavere i det nye Solvens Il regelverket, som wlitkraft fra 01.01.13. Med det nye
regelverket er selskapene pliktig til & diskont@servene. Det nye solvens Il regelverket er
sveert omfattende, og jeg har ikke tenkt & ta foy m@e mer av det nye regelverket i denne

oppgaven, men gnsker kjapt & ha nevnt dette m&drdiring av reservene.

2.1 Chain-Ladder metoden

Chain-Ladder metoden er en metode for & estimenatitlige krav basert pa et vektet
giennomsnitt av tidligere krav vi har historiskealfor. Den vanlige mate a gjgre dette pa, er

a sette opp en sakalt "run-off triangle” eller ek, med oversikt over utviklingen av krav
som har kommet fra ulike skadear.

Development Year
Accldent Year 1 2 n—i+1 n—-1| n
1 x]' 'x' X'I.r. I+1 'x',r' 1 x'lr'
2 X?- 'x}‘i X?.r. +1 J5'7.?,.-- 1
;— Xa | Xa Xin s
n X,
Figur 2.4

Ser vi pa Figur 2.4, ser vi hvordan vi setter opslkk trekant for & f oversikten over
utviklingen av krav fra ulike skadear. De ulike éoohene kaller vi for utviklingsar, og de
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ulike radene for skadeér. Utviklingsar vil da soldan kravene blir fordelt pa de ulike arene
etter skaden fant sted. For eksempel vil utviklérgs vaere kravet som ble rapportert i samme
aret som skaden skjedde, utviklingsar 2 vil veeadr som ble rapportert aret etter, osv.

Xi, j vil veere kravet fra skadedr i, rapportert utvikBagj. (Ofte blir utviklingséar 1 sett pa

som utviklingsar 0 i stedet, men av hensyn til paogmering senere osv, lar jeg
utviklingsarene ga fra 1,2,...)

| datasettene jeg kommer til & ta for meg sengrereser vi med like mange skadear som
utviklingsar. Vi er i dag ved slutten av ar n, ay historiske data for alle krav som er
rapportert tom ar n. For skadedr n-1 har vi daalts krav for to utviklingsar. Med andre
ord, nar vi setter opp en slik trekant, far vifigkant som kun er fylt ut pa gvre halvdel. Malet
videre blir da a fullfare trekanten til en firkanmed estimater pa hvordan kravene vil bli for
arene fremover.

For & kunne bruke Chain-Ladder metoden er det matiiget antall utviklingsar for det farste
skadearet i trekanten er fullt utviklet.

Vi antar videre at vi har et sett med inkrementktky,
{X;;li=%..,nj=1.,n-i+1}

Videre far vi akkumulerte krav,

i
C,= Z Xk

k=1

Forsikringsselskapene er videre interessert iitnest den totale reserven de ma sette av for
fremtidige utbetalinger, R. Vi far da

R=C,-C

i,n—i+1

n

R=>R

i=1
for henholdsvis skadear i, og total reserve, daerdCestimeres for den nedre trekanten.
Chain-Ladder metoden baserer seg nettopp pa akkumkrav. Metoden gar ut pa & se pa

hvordan de kumulative kravene endrer seg for deultviklingsarene for historiske krav, og
dermed lage forholdstall for & estimere kumulakixe for den nedre trekanten var.
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Disse sakalte forholdstallene vi gnsker a lage Kalit utviklingsfaktorer, og vi skriver dem
ofte som fi for utviklingsar j. Utviklingsfaktorene kan da e estimeres med Chain-

Ladder metoden pa falgende mate:

2.1) f=—H__ 2<j<n

Nar vi videre skal estimere de ukjente kumulativevkne i nedre del av trekanten, finner vi
dem pa felgende mate ved hjelp av de estimert&lingsfaktorene:

O 2<i<n

I
@)

Ci,n—i+2 i,n-i+1 n-i+2

A ~

C., =C, [, 2<i<n, n—-i+3<k<n

Et av problemene med Chain-Ladder metoden, erraedsveert sensitiv for uteliggende data
(outliers). En verdi i datasettet som er sveertikjetbg fra resten av datasettet, blir kalt en
uteligger. En uteligger kan komme av malefeil, laspigsfeil og lignende (type feilplassering
av komma f.eks), men som regel vil det skyldes data kommer fra helt spesielle
situasjoner, og som skjer i sveert sjeldne tilfellsesempler pa slike ekstreme hendelser /
katastrofebegivenheter kan for eksempel veere:

* Rocknes ulykken i 2004

» Sleipner forliset i 1999

« En ekstrem hard og lang vinter (darlig fare, freatker, osv)
« Flom pa @stlandet

« Vindstorm pa Vestlandet

» Store skred/ras

» Epidemier

* Andre sjeldne hendelser

Nar det gjelder punktene over, sa er det veert Asdlorsk Naturskade Pool, NNP. Alle
bygninger og ting som brannforsikres dekkes ogsdasiwrskadepoolens ordning ved
naturskader. Dette er en ordning som alle skad&forgsselskap som tegner brannforsikring
er medlem av, og hvert selskap ma betale inn eal @vdoremien til et naturskadefond hvert
ar. Selv om denne ordningen eksisterer, ma resemstiimeres pa brutto niva, da det er
selskapene selv som star for behandling av skaolgniébetalingene. Ved en eventuell
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naturkatastrofe vil de samlede erstatningene wknellom selskapene i Norge. En annen
ting som er veert a nevne, er at ved slike katastimg sjeldne begivenheter, blir som regel de
fleste skadene oppdaget og rapportert med en gani@NR reservering hgres kanskje ikke
sa aktuelt ut. Husk da, at som tidligere nevnt|BNR ogsa omfatte IBNeR (not enough
reported), noe som gjar at ved katastrofebegiveniseim oppdages med en gang, kan det ga
lang tid far alt av n@dvendig informasjon for eiraht estimat er rapportert. For eksempel nar
det gjelder batforlis eksemplene over, er det tigtat det vil ga lang tid far man har en
fullstendig oversikt over det endelige omfangetigikken, og at alt av relevant skadeomfang
er rapportert (skade pa skip, last, mannskap, matur.). Slik ekstreme krav ma som regel
gjennom rettsvesenet ogsa, noe som kan gjgre @deskdanget kan komme bade gunstigere
og darligere ut for selskapene.

Merk ellers at ulykke-, yrkesskade- og gruppeligfhringer kan fa en sentral rolle ogsa, for
eksempel ved personskader der skaden for eksekigelrierkes far det har gatt litt tid.
Skader pa bygg oppdages ikke alltids med en galtey Her eksempel ved vannskader som
kan fare til sopp, eller frostskader osv. En katdsbegivenhet som omfatter mange personer
og stort omrade kan altsa fa store konsekvensed wed IBNR reservering.

Slike katastrofebegivenheter eller sjeldne hendéise medfare at den klassiske Chain-
Ladder metoden gir estimater pa reserven der dateafastrofe ar gir for stort bidrag i

forhold til hva vi kan forvente oss fremover. Detjer at vi gjerne gnsker & se pa mer robuste
metoder for beregning av reserven. Robuste metatidte tilfellet, vil si metoder der vi
kommer frem til noenlunde samme resultat som & \gjort med det samme datasettet, men
uten uteliggerne.
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Jeg gnsker a fremheve at det som er gnskelig matkerobust Chain-Ladder metode er ikke
a erstatte den klassiske metoden, men heller dekbamt hjelpeverktgy som kan brukes i
tillegg, til & oppdage uteliggere og kanskje gi en idé om hvordan en alternativt legge

opp reserven.

2.2 Robust statistikk

Robust statistikk, eller en robust statistisk metaa en av flere statistiske metoder som har
som mal & gjengi en klassisk statistisk metode, soem videre vil veere mindre sensitiv mot
uteliggende data (outliers). En klassisk statistigktode baserer seg nesten alltid pa antakelser
som en ofte ikke vil mgte i praksis. Typisk er gen metode som baserer seg pa at
residualer / feilledd er normalfordelte, i hvet feoenlunde, men det er ikke alltid dette
stemmer 100 %. Kanskje viser deg seg at 95 % Heddene er noenlunde normalfordelt,

men videre at de resterende 5 % er normalfordedt enehgyere varians.

Slike uteliggere kan veere med pa & gjore klassiskeder type darligere enn hva de ville
veert uten uteliggerne. Det er her robust statidtddamer inn.

En robust statistisk metode har som mal & kunpadsle data som inneholder uteliggere, og gi
noenlunde samme resultat som vi ville fatt utetiggere i datasettet.

Medianen er et eksempel pa en robust metode, migltgelverdien/gjennomsnittet (mean)
ikke er det. Har vi sveert store eller lave verdietr datasett, vil middelverdien péavirkes av
disse, noe medianen ikke vil gjgre. Median og mivdetei er noe som blant annet vil bli
diskutert senere i forbindelse med influens funikejo
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3. GLM og reservering

Flere stokastiske metoder innenfor reserveringspeargir samme estimater som Chain-
Ladder metoden, og vi kan si at disse metodenerbygdger Chain-Ladder metoden. En av
de enkleste stokastiske modellene som har denmslemgen, er & tilpasse historiske krav
som en Poisson modell, eventuelt overdispersessBoi Andre stokastiske modeller som
ogsa underbygger Chain-Ladder metoden, og er diekkt til Poisson modellen, er negativ
binomisk, den multiplikative modellene, og Mack swdell, se Hess [11Poisson og
negativ binomisk er antakeligvis de mest brukt&atiske modellene nar det gjelder
reserveringsbransjen.

Jeg vil senere i oppgaven ta for meg Poisson aisekear jeg skal finne influensfunksjoner.
Farst vil jeg kort introdusere GLM i sin helhet, widere vise hvordan Poisson modellen som
en GLM kan brukes til & finne Chain-ladder estimate

3.1 GLM — generaliserte lineaere modeller

GLM er rett og slett en generalisering av vanligéer regresjon, der det nd er mulig & la den
lineaere modellen veere linket til responsvariabglaren link funksjon, annet enn pa identitet
skala.

En GLM er bygget opp av tre komponenter, nemlig®kastisk komponent, en systematisk
komponent og en link funksjon, [15].

1. Responsvariablene;),,...,Yy er de stokatiske komponentene, og ma tilhgre den
eksponentielle familie. Hvis fordelingen til hver ¥;'ene, f (y,,6,) , kan skrives pa formen

f(y:,8,) = exdy;b(®,) +c(8,) +d(y,)]

der fordelingen til hver;yavhenger av en parametr, mens b, c og d er kjente funksjoner,
tilhgrer Yi’ene den eksponentielle familie.

2. Den systematiske komponenten er selve modellette Befunksjonen av
prediksjonsvariableng’gne, som er relatert til forventingen ti|. Wi angir vanligvis den
systematiske komponenten som en lineaer predikt@om vi har pa formen

n=XpB=PBx, +B,Xx, +........
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3. Det siste vi trenger er en link funksjon g somtkerydenne lineaere prediktoren sammen
med forventingen til responsvariabelen Y,

g(u) =n
H=E[Y]=g7(n)

Link funksjonen kan f.eks veere log-link (Poissoa) tbgu =n, eventuelt andre kjente
funksjoner som f.eks identitet, inverse og logit.

Nar vi har alle disse tre komponentene pa plassyiten GLM modell, og vi kan kjare
modellen f.eks i R og finner estimater for alle Kiseentene,,3,.....til de ulike

prediksjonsvariableng,, X, .....

3.2 Chain-Ladder metoden som GLM og marginale sumne

Videre gnsker vi & se pa sammenhengen mellom Clzider metoden, og en Poisson basert
GLM modell.

Hvis vi lar X; veaere de inkrementelle kravene fra trekanten \gigriar videre at vi har en
multiplikativ modell som vi kan skrive

(3.1) X, =a;B;

,som har parametere for hver rad i og hver kolgnWed & anta at Xer uavhengige og
Poisson fordelte, vil Xene veere medlem av den eksponentielle familiejidgr en GLM.
Forventningen til X kan da skrives

E[X;]=exp(logf;B;)) =exp(loga; +logf;)

, hoe som gir oss en logaritmisk link funksjon. DHzadder metoden kan altsa utledes fra
(3.1) hvis fglgende antakelser om fordelingen gfgp

X; ~ Poissora; B3;)

Nar vi videre estimerer parameterag> 0@p; > 0 ved MLE, far vi en multiplikativ GLM

med Poisson fordeling og en log-link funksjon. Si@® av parameterne er overflgdig, legger
vi pa en ekstra restriksjon. Det kan f.eks v@re 1, men det er mer vanlig & kreve at
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Z,Bj =1. Dette gjer at vi kan tolkg, som en andel av hvordan kravene fordeler seg
j=1

mellom utviklingsarene, meng, da kan tolkes som et slags "volummal” pa skadear i

A estimerea, og B; ved MLE gir samme resultater som marginale summetoden, Kaas

[12]. Dette kan enkelt vises, se Appendix A.

n
Vi kan altsa finne estimatene far og B, nar vi har restriksjonei B; =1 ved metoden
=1

marginale summer, noe vi vil se videre pa na, foruke senere nér vi skal finne influens
funksjonene for Chain-Ladder metoden.

Nar vi tilpasser trekanten var med marginale sumkmsar vi skrive

n-i+l n-i+l
RS =2 X; =245
j=1 j=1
n-j+1 n-j+1 A
CSJ = zxij = z a"gl
i=1 i=1

(RS =row sum, CS = column sum)

>

Og siden)_ B, =1, fér vi at for en gitl <n, der estimateng,,......3, 0gd,,.....4.,
j=1

allerede er funnet, at de to uttrykkene over |diter

a, =RS

~ _ RS _ RS
iﬁi 1_ﬂn

s-RS __ RS

§p, Brh)
..., OSV
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som gir 0SS

(32) é'| :R—nSA
1- zﬁj

Tilsvarende far vi fog3,, som vi skriver som

(33) Bn—l+l = CISH—|+1

¢

-

Det vi har gjort her er rett og slett & bruke metodharginale summer og en rekursiv
fremgangsmate for a finne disse uttrykkevierbeek’s algorithm for chain ladd§t2]. Vi har
nd to uttrykk som vi kan bruke til & finne estimdter a; og £;, som vi vil f& bruk for i neste

kapittel.
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4. Influens funksjoner

Influensfunksjonen for en estimator beskriver eéekav en liten endring i et av datapunktene
som brukes i beregningen av estimatoren. Jeg gask@pa hvordan endringer i kravene i
reserveringsbransjen vil pavirke den totale resesmen en gnsker a estimere. For & se pa
dette pa et mer matematisk niva, tar jeg for méigensfunksjoner.

4.1 Influens funksjoner

Influens funksjoner er en mate a undersgke om timasr erbegrenset/ubegrensedit en
estimator ebegrensetvil si at estimatoren er avgrenset, og at uteliggil ha liten effekt pa
selve estimatet. Er estimatoren derimbéegrensetkan uteliggere fa stor effekt pa selve
estimatet en kommer frem til.

Jeg vil na ta for meg selve definisjonen pa infRiimksjoner, videre vise noen eksempler
der vi ser pa hvorvidt giennomsnittet og medianemkeust, fer jeg vil ta for meg influens
funksjonen i forbindelse med Chain-Ladder metoden.

| stedet for & se pa en estimator med vanlig inauit,. X, kan en estimator sees pa som en
funksjon av den kumulative fordelingen som datdeiger, k. Slike funksjoner, som har
andre funksjoner som argument, blir Kalhksjonaler F.eks hvis Ter en estimator for et
sample pa starrelse n, sa erstatistisk funksjonadom svarer til denne estimatoren en
funksjon T, slik at T(R{(X3,...,Xn)) = Ta(X1,...,X). Denne er videre Fisher konsistent hvis
T(F,) =8, se under.

Merk at det for et sampleXo,....,Xn, er det likegyldig om vi har kjennskap til sample-
dataene, eller kjennskap til den empiriske foragifanksjonen f Siden & har hopp pa
starrelse 1/n ved hver, Xan vi lese av verdien for; Xver gang funksjonen har hopp pa
denne stagrrelsen. Dermed kan en estimator T 3,XgX...,Xn) skrives som T(F.

Fisher konsistent

Anta at vi har et sample av data,.x.,x, der hver xfglger en kumulativ fordelinggFsom
avhenger av en ukjent parametérélvis en estimator fa¥ basert pa vart sample av data kan

representeres som en funksjon av den empiriskeﬁug:l;funksjonerifn:
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6=T(F,)

da sies estimatoren a vaere Fisher-konsistent dersom

T(F,)=¢6

Definisjon — Influens funksjon

Hvis vi har et sample av datag,Xa,....,Xn, fra en populasjon med cdf F, sa er influens
funksjonen til en estimator T = T{H et punkt x gitt ved,

— 1 1 —
(4.1) IF(T,X)—[;Q})E[T(FJ) T(F)]
“.2) -1
. a5 3/ ls=0
der X ~ F; hvis
X~FP=1-3
X=x,P=90

Altsa, X ~ F med sannsynlij— J , og X = x med sannsynlig, det vil si atF;er en
blanding av F og et punkt x. Vi gnsker altsa awamdan en estimator endrer seg med x for en

ny populasjon med cdf;, der F; bestar all-d fra F, ogd fra x.

Fra (4.2) ser vi at influensfunksjonen kan tolkesislen deriverte aw (F; .)

Jeg vil na ta for meg gjennomsnitt og median, ogkena benytte definisjonen ovenfor til a
finne influensfunksjonene, Casella & Berger [10].redianen er en robust estimator, mens
giennomsnittet ikke er det er noe alle vet, ogskd na forsgke a vise dette ved hjelp av
influensfunksjoner.
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Influens funksjon for gjennomsnitt

Antar at vi har en populasjon med kontinuerlig Edfier 1 er populasjonsgjennomsnittet,

mens X er snittet vi regner ut fra vart datasampleX, ... ., Xn. Vi lar T() veere en funksjonal

som beregner gjennomsnittet av en populasjon, $ermagvi har T(F) = X , og T(F) =,
Fra definisjonen av influens funksjoner, finneda var nygpopulasjon

F; =F@-90)+x0
Siden T() er en funksjonal som beregner gjennonetrit en populasjon, far vi

T(R) =p@-0) +Xd =P+ (X — )

Vi bruker videre (4.1) og finner influensfunksjonsom

IF(X,x) = lim 3 [T(5) - T(F)
=ET)%[U(1‘5)+X6—U]

= im 3 [5(x -]

=X—M

Eventuelt ved & bruke (4.2) og videre deriva@i@ me}l hensyn p@® gir ogsa
IF(X,X) =X —H.

Det gar da frem at nar x gker, vil ogsa dens imfiued X gke. Altsa vil influens funksjonen
til gjennomsnittet veere ubegrenset. Det vil sitatesobservasjoner, uteliggere, vil ha stor
innflytelse pa gjennomsnittet.

Influens funksjon for medianen
: . 1 4,1
For medianen har vi at T(F) = m hvi3(X <m) = > ellerm=F (E) :

Hvis X ~ F; far vi da fra definisjonen over at
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P(X<a)=P(X<a|X ~F)(1-8)+P(X <a|X =x)J
= (1-J)F(a) +I[x<a]o

Dera antas a veere medianen til data som felger forgléjn

Altsd,

@-9)F(a),x>a

(4.3) P(X<a) :{(1—5)F(a)+5,ellers

som kan vises pa fglgende mate:

< =
P(Xsa|X=x)=P(x_a’x X):O narx>a
P(X =x)
og
< =
P(Xsa|X=x)=P(x_a’X X)=1 narx<a
P(X =x)

1 1
Hvis P(X <m) = 3 for ekte populasjon F, s vit(X < a) = > for den nye populasjonen

.

Det gir fra (4.3) at

(1—5)F(a):%:>a: F‘l[ 1 )

(1—5)F(a)+5:%:>a:F‘l 2

Og vi far da falgende uttrykk for en estimatomtiédianen for den nye populasjonen vi ser pa:

— g1 1 o -1 1
T(F;)=F (2(1_5)j nar x> F (2(1_5)j
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-0

1
T(F;)=F™ i——d ellers

For & bruke (4.1) for & finne influensfunksjonekrj\er vi a; = F‘l( ] og finner

1
2(1- )

influens funksjonen som

IF(M.) = lim 3 [T(F) - T(P)

.1
= |5I£T;I)g[a6 _ao]

= &s l520

der
1

F(a,) = 21-0)’

Ved a ta den deriverte pa begge siden av likhetstefir vi

d d 1
_F(aa) -~
do do 2(1-9)
Som da blir
1
f(a,)a',=——
( 5) o 2(1_5)2
1

= as= 5
2(1-3)*f (@,)
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og vi far da

IF(M, X) = @[5
:#l
201-3)f @)
1

2f a,)
1

2f (m)
sidena, =m, ettersomd=0=FK = F

Vi gjer tilsvarende for den andre grensen, ogifslutt

1

F(Mg = 2T

X>m

- ,ellers
2f(m)

Det er da klart at influensfunksjonen for mediarehegrensetsom vil si at nar x blir veldig

stor, vil innflytelsen x har pa medianen veere beggé

Vi har altsa vist ved influensfunksjoner at gjenrsmittet for et data sample ikke er robust,
mens medianen for det samme data sample vil vausto

Jeg tar videre for meg Chain-Ladder metoden, ogearssfinne influensfunksjoner for denne
metoden, og undersgke hvorvidt den er robust igkey, Verdonck [7].
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4.2 Influens funksjon for Chain-Ladder

Vi ser na pa trekanten var, hvor vi har data X %z, ... ,Xij, .- -,%1, der vi
antarX; ~ Poissorfa; B; ), slik at E(X;) = a; 5, .

For & finne influens funksjonen for CL metoden, vhfinne statistiske funksjonaler for a
bruke definisjonen av influensfunksjoner. | stefdeta se pa hvilken influens et punkt har pa
den totale reserven, ser vi i farste omgang p&énilnfluens et punkt har pa beregning av
parameterner og B , som videre gir oss estimat pa utestdende kralaazgsa den totale

reserven.

Vi starter ved & beregne statistiske funksjonalef og B ved & bruke de rekursive

uttrykkene vi kom frem til tidligere, 3.2 og 3.3 i viste at en Poisson modell og marginale
summer metoden gir samme resultater som CL.

Vi lar Ta. (Pa[;) veere en funksjonal som beregrepa bakgrunn av fordelingsfunksjonen

P.s - (Merk at vi tidligere har brukt F for fordelingsfksjonen, der vi na bruker P)

Ved & laP,; veere derektefordelingsfunksjon, mens,er den empiriske

fordelingsfunksjonen for data i trekanten variéved a bruke 3.2 for, at:
G, =RS, = ]z X,

Siden vi gnsker & basere var funksjonal pdar vi at
T.(P)=E, (2 X,)= z E, (X)) = éérﬁj =4,

og T(R) er altsa en tilfredsstillende funksjonal fay.

Hva s& med generedt, ?

Vi gjegr som vi gjorde tidligere med marginal totadg antar at det er OK for
T, (P, T, (R) 09 T, (R),.....T, (B, for en gittl <n. Vi far da ved & bruke (3.2)
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n—=l+1 n-1+1 n-1+1 n—=+1

EL (X))  XE(%)  2ap >.5

Tm (Pn) = nj_l n n = éll nJ—I:il = A|
1- ZTB (R) 1- Z'BJ 1- zﬁl i
j=n-1+2 j=n-1+2 j=n-1+2 j=1
siden
no. n_o. no. n-l+1,
1- ZBJ :ZBJ' - ZBJ = ZBJ
j=n-1+2 =1 j=n-1+2 j=1

Tilsvarende far vi ved a bruke (3.3) og de samntekafsene som over,

EPn (in,n—lﬂ) ZEPH (Xi,n—l+1) zaién—lﬂ A zal

TBn—I+1 (Pn) = i = = = = | = Bn—l+1 iTl = BI"I—|+1

ST, () X Ya, a,
i=1 =1 i :

Vi har na altsa statistiske funksjonaler forog B , med empirisk fordelingsfunksjon,Fog

det kan ogsa vises at disse er Fisher konsisténatwi far fra (3.2) og (3.3) at

EP (nixu)
Ta| (P) = nFl = G|
1- ,_Z T, (P)

EP (Zx i,n—I+1)

= = Bn—l+l

T, |
2T P)

Bo-141 (P) =

Som begge gjelder for alle=1,...,n.

Nar vi nd har statistiske funksjonaler, kan vi géeve for a finne influens funksjonene for
a ogpf.

Vi skriver n& influens funksjonen sadih ([ z, p,C{];T,,I , P), hvor denne sier noe om hvor mye

en endring z i kravet g pévirkerTm , der vi antar kravene X ,...., Xn 1) falger en
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fordelingsfunksjon P, (¥ ,...., Xn1) ~ P, 0g B er fordelingen til selve X Vi
antarP ; ~ Poissorfa, 3;) .

Fra definisjonen av influens funksjoner, far vi da

. T Tai (Pp,q,g,z) _Tai (P) _ d
IF ([ Z, D, q]’ Tai ) P) - LIET?) < - ETai (Pp,q,g,z) |5=0

T/B’j (Pp,q,s,z) _Tﬂj (P) _ d

IF [z, p.ql; T, P) =lim - de '8 (Praca) =0
Der X; ~ P, ., hvis
A4 X, ~ B =0, j) # (p,9)
(4.4) X~ (L-¢€)R +ez

Dere>0,1<psnogl<q<n

P4 €r altsé den nye fordelingsfunksjonen, som er andihg avP, og z med

sannsynlighetene for dette Hhve oge.

Ifglge definisjonen av influensfunksjoner skal dsm fordelingsfunksjonen, ved en endring z
i data, veere en blanding av den tidligere fordeingksjonen og endringen z. Hvis et krav
Xi, felger fordelingsfunksjonen Fog vi gjar en endring i punktet (i,j), sa vil detjgre at X

na fglger den nye fordelingsfunksjon@gr €)P, +€ . Hvis vi gjar en endring i et annet punkt

enn (i,j), sa vil X; fremdeles fglge den samme marginale fordelingsfjomen B som far.

For & finne influens funksjonene, trenger vi alfg&(P, ). Vi ser farst pa

p.g.€,2

) og T, (P

P.g.€.,Z2

T, (P

ae.2) 09 T (P, ), altsé tilfellet ved i = 1 og j = n.

Fra (3.2) over far vi da
Tal (Pp,q,s,z) = Evaq‘Elz (lej)
=1

Som gir ved & bruke (4.4):
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p :1:> Tal (Pl,q,e,z) = EPl,q‘E.z [le]]
=1

= Epl,q,s,z[ le] +xlq]
j=Lj#q
= > B, [Xy1+Eq [Xy]

j=Lj#q

= Zn:alBj +o,B,(1-¢€) +ze

iLi%q

=> o, -oBe+ze
=1

=T, (P)+e(z-aB,)

p_¢1:> Tal (Pp,q,s,z) = EPp,q‘a.z [Z Xll]
=1

= EPP,q‘E.Z [z Xl]]
=
=T, P

Vi finner videre influens funksjonen ved & bruke2

d
IF ([Z! P, q]’ Tal! P) = ETal(Pp,q,s,z) |s:O
_ d _
p= 1= ETal(qu’&z) |€:0— Z- alﬁq

d
pzl= ET% (Pogez)le=0=0

Influens funksjonen fofT,, er alts& ubegrenset for skadeér 1 (p=1), noe sbsnad uteliggere

her kan fa stor innflytelse pa, .

Vi gjgr na det samme foF, (P, ., ,)pg far da ved (3.3):
EP (xl,n)

Ty (Poges) =———
,Bn( p,q,g,z) Tal(Pp

,q,s,z)

Som gir ved bruk av (4.4)
Er,.. [A-X, +&]  a-gap +e
Tal(RL,n,E,z) Tal(P) + £(Z—alﬂq)

p = :Lq =n = Tﬁn (Pl,n,g,z) =
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E Xl ap,
)T R T, (P ez

p:lqin:Tﬁn(PL

Equsz [xlvn] O’
p¢1:>Tﬁn(vaq’&Z): = =p
To,(Pogez)  To(P)
Vi finner sa influens funksjonen:
d

IF ([ Z, p! q]! Tﬁn ' P) = ET,E“ (Pp,q,g,z) |g=0

Som gir fglgende:

d (1_£)aan &z — (1_Bn)(z_aan)

d
p= ]-vq =n= &Tsn (Pl,n,s,z) Ie:0:

de T, (P) +e(z—aB,) =0 a,
d d a -B,(z-a
p=La#n= _TB (Pl,q,s,z) |s=0: - qu |€:0: Bq( 1Bq)
de P de T, (P)+e(z-aB,) a,
d —
P #l= ET[?“ (Pp,q,g,z) |£:O_ 0

Vi ser at influens funksjonen for skadear 1 (p=d utviklingsar n (g=n) er ubegrenset, og
uteliggere i dette punktet kan fa stor innflytetge3, . For de andre utviklingsareng ¢ n),

ser vi at en gkning i z vil fare til g8, blir mindre, men fremdeles ubegrenset. Her ma vi
huske pa at dette gjelder influens funksjonenraflytelsen et punkt (p,q) har g8, der
[, altsa sier oss noe om hvor stor andel av de tktaleene er fordelt mellom

utviklingsarene. Det gir altsd mening at influensKsjonen gir gkt negativ bidrag nar z gkes,
ettersom andelen av krav som ikke hgrer til utaiddiar n gker, og da ma andelen som tilhgrer
utviklingsar n bli mindre.

Vi har nd altsa funnet influens funksjoner frog T, som fglge av en endring z i punktet
(p,q). Vi gnsker videre & se pa influens funksjdoesalle T, og Tﬂ; . Vi gjgr som vi har gjort

tidligere, og antar at for< n har vi allerede funnet estimater for
Tal(Pp,q,s,z)’ ..... ,Tm_l(Pp’qlgyz) ogT, . (P ge)se Ts (P, q.e.2)- Vibruker na (3.2) og (3.3) for

a finne uttrykk forT, (Poge. P T, (Poge.)-

Ser forst pdr, (P, )Ved a bruke (3.2) kan vi da skrive

0.€,Z
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n-l+1

EPp.q.s‘z[ z Xl] ]
=
1- zTﬁi (Pp,q,f,z)

j=n-1+2

Og vi far da ved a bruke (4.4)

Ad=1...,n

p.q.£,z

T (Poge) =

n-l+1
EPI,q,s,z[ qu + (1_€)qu +82]

i=Lj#q

1- ZTB,' (Pl,q,s,z)

j=n-1+2

P=1=T, Pge.) =

n—=l+1

Ep. [ ZX” —eX,, +€7]
j=1

1- ZTBJ- (Pl,q,s,z)

j=n-1+2

n-1+1

o, DB, +ez—ea,B,
=

1= 3T Pges)

j=n-1+2

n-l+1

EPp,q‘s.z [ z X IJ ]
=1

1_ z TB] (Pp,q,e Z )

j=n-1+2

pzl=T, P

p,q,e,z) =

n-l+1

0B,

1_ z TBJ. (Pp,q,s,z)

j=n-1+2

Vi har nt"SlTaI (P, ), og kan videre finne influens funksjonen til demstimatoren som

,4,€,2

d
IF ([ Z! p! q]! Tal ’ P) = ETal (Pp,q,g,z) |5=0

Vi far da:
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n-1+1

a Y. B +ez-eap,
d <

< n
1- zTﬁj (R,q,e,z)

j=n-1+2

d
p= | = ETH' (Pp,q,s,z) |£:O_ d

|£:O

n-l+1

(z-a5,)1- ZT (Rge) +( z IF([z p,ql; T, . P))(a, Zﬁ +ez-ea,f)

j=n—-1+2 jnI+2

|£:O

(1_ ZTﬁi (Fl),q,f,z

j=n-1+2

@-ap)i- XT,PN+( > IF(zpdiT, P»(a."iﬁ)
- ZTﬂi(P))
(1— ZT (P)(z-aB, +a, ZIF([z p.ql; T, . P))
@- __ZT[;J. (P))?
SidenT, (P) =B, (Fisher konsistent) oail,[z’ =(1- Z,B)

j=n-1+2

Og vi far da forp =1

(z-a B, +a, Y IF(zp.alT,.P)

IF ([Z, p’q];Toq , P) = j:n;|+2
O ZT,B] (P))

j=n-1+2

| motsatt tilfelle, far vi forp # |
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d d Z
T (P j=1
z ( pqez

|£:O

E a p,q,s,z)lg:O d_

@2 X F (T, P
) EDNALIS .
- RAX ;+|2F (2 p. T, . P)
) 1= 3T, )

a( Y IF(zpaliT, P)

j=n-1+2

@a- ZH]T/,J_ (P))

j=n-1+2

Vi gjer tilsvarende for & finnéF ([z, p,q]; T, ,P ,)og starter farst med & se pa

T, .. (P q..) ved &bruke (3.3).

Vi far da

|
EF’pq,s 2 [z Xi,n—|+1]

Tﬂnfl*rl(vaqvng) = )E” =1,---n

ZT ( quZ

For q=n~I+1far vi da ved (4.4)
|
EPPC{YE,Z[ ZX in-l+1 + (1_8)X p.n-l+1 + SZ]

i=Lizp
|
z T“i (Pp,q,g,z)
i=1

TanHl (vaQvavZ) -
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EPp,q,E,Z [z x in-l+1 - SX p,n—l+1 + 82]
1

2 Tai (Pp,q,a,z)

|
Bn—l+lz ai —&ed an—I+1 t€z
— i=1
- [

2T, Poges)

i=1

Ogforqzn-1+1

|
EPp,q,s,z [Z X i,n—|+1]
i=1

Z Tui (Pp,q,s z )

TanHl (Pp,q,a,z) =

Bn—l+lzai

—_ i=1

Z Tcxi (Pp,q,s ,z)

Influens funksjonen foff , finner vi pa lik linje som over, nemlig

n—1+1

(P

p.q,&,2

d
IF ([ Z D, q]! T N P) = ETﬁn—lﬂ (Pp,q,e,z) |£=0

Forq=n-1+1farvida
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|
:Bn—lﬂz ai - gapan—|+1 + &z
i=1

Z Ta, (Pp,q,.s,z)

d
IF ([ Z, D,CI], T/} P) = @ |£=O

n-1+1

(Z - apﬂn—lﬂ)(ZTni (Pp,q,s,z)) - (an—I+1Z ai - gaplgn—lﬂ + EZ)(Z IF ([ Z, p! q]’ Tni ! P))

(Z Ta, (F)p,q,g,z))2

(2= 0,80 a) L To (P) = (B 2 @)X IF (2, P AL T, P))

T, (P))’
(Z_ apﬂn—Hl) - ﬂn—l+lz IF ([ Z, plq]' Ta, ! P)

2T (P)

Og for g # n—I + 1far vi

|
d Bn—l+lzai
IF([ Z, plq]’ Tﬁn—lﬂ ,P) = |s:0

de «
;Tai (Pp,q,s,z)

- (Bn—l+1z ai )(Z IF([ Z1p!Q]; Toti 'P))

|£:O

(Z Tai (Pp,q,a,z ))2

- (Bn—l+1z ai )(Z IF([ Z1p!Q]; Toti 'P))

>, )
~Boe) IF(ZPAL T, ,P)

ZT (=)

Mens narp # 1, vil T, (P ) = B._..1, 09 influensfunksjon blir da lik null.

p.q.£,Z

le=o0
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Vi kan na oppsummere det vi har gjort, og kommemftil falgende uttrykk for
influensfunksjonene:

(z-a,B, +a, YIF(2LALT, P)

j=n-1+2

a- 38,

j=n-1+2

p=I

@45) IF(zpaliT, P={
o ( Y IF(zpaliT, P)

j=n-1+2

a- 38,

j=n-1+2

ok

|
Z- aan—Hl _Bn—l+1z IF([ Zpn l +1]’ Tai !P)
5L g=n-1+1

B X IF(ZP.AL T, P)

(4.6) IF((zp,al; T, . .P) =

gzn-1+1

Uttrykkene over gir oss influensen pa estimatofener og B ved en endring z av kravet i
punkt (p,q). At influens funksjonen far, og 3, ,., er ubegrenset ngo =1 og nar

g=n-1+1, leser vi greit ut av uttrykkene, ettersom nakergvil verdien til
influensfunksjonen ogsa gke. For og for g # n—I+ ler det ikke sa lett & se direkte ut av
uttrykkene nar influens funksjonene er ubegremset) nsermere studie gir at uttrykkene for

T, 0g T, erubegrensetndr> .p

| n-I+1

Nar vi har influens funksjoner for funksjonaleigog T, |, kan vi ogsa finne influens

funksjonene forT(xiBi , T ., ogT , som da vil veere influensfunksjonen for hhv.

ZaiBj ;‘7Zaiﬁj

j=n-i+2 i=2 j=n-i+2

utestaende krav for punkt (i,j), utestaende kraskadear i, R og samlet utestaende krav,
eller total reserve, R.

Influens funksjonene for disse funksjonalene vibtiasom under, [7], der utledning ligger i
appendix B.
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(4.7) IF([z,p.a]; Tag, .P) = a;IF((z,p.al; T ,P) +B;IF([zp.a]; T, ,P)

(4.8) IF(zpaliT. P= Y IF(zpalT., P
(4.9) IF(zpal:T. . P =3IF(zpq:T. P
((zpa] San ) z ([zpa] $un )

i=2j i+2 j=n-i+2

4.3 Influens funksjon for Bornhuetter-Ferguson

| tillegg til Chain-Ladder metoden, er Bornhuetkarguson (BF) metoden ogsa en mye brukt
deterministisk reserveringsmetode i forsikringskjan. Jeg tar na for meg influens
funksjoner for denne metoden ogsa, for a vise mneelikhet med CL heller ikke er robust.

| Bornhuetter-Ferguson metoden, Neuhaus [9], amtair det er en konstant skade intensitet
over tid, i motsetning til CL metoden hvor dettkeler tilfellet. CL metoden kan underbygges
med at det antas, ; ~ Poissorfa,3; . Hvis vi antar at det @ inngar bade eksponering og

skade intensitet, kan vi i stedet skikig ~ Poissorfp,8,3; , dera; =p;6,.

p, - apriori verdi — kjent eksponering for skadear i
0, - skadeintensitet skadear i

B;- andel av total krav rapportert utviklingsar j

For CL modellerer vi altsa eksponering og skadeisitet sammen, som en parameter.

For BF kan vi da |aX; ; ~ Poissorfp,6B; Jaltsa har vi en konstant skadeintensitet. PBnj&

som for CL metoden, kan vi na finne influens fuoksr for metoden.

Vi finner da fglgende MLE estimatorer férog (3, :

i=1 i=1
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Som da gir oss fglgende estimat for IBNR krav kargen,
Nar vi har i=1,...,n0gj=1,...,n

n-j+l n—j+1
~ An N in,j in,j
(4.10) X =P8 =Pl =P m , fori+j>n+1

HiZ:l:pi iZ:l:pi

Ved a bruke samme fremgangsmate som for influemissfanen for Chain-Ladder, kommer
vi da frem til falgende uttrykk for influens funksjen for Bornhuetter-Ferguson, der
utledning ligger i Appendix. (Uttrykkene sier osem tidligere, hvor stor influens en endring
zikrav X, f&r pa estimatorertéog S, )

72— .68
IF((z p.d Ty, P) = —p—
zpi

i=1

a-4,)
F;

OF ([z p,ql;T,,P), j =01
IF([z p.al; T, . P) =

é" OF(z p,q};T,,P),j #q

Som vi ville tenkt oss pa forhand er influens fyoken for Bornhuetter-Ferguson metoden
ogsa ubegrenset, noe som gjar at uteliggere kstofannflytelse pa reserven her ogsa.
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4.4 Influens analyse for datasett — Chain-Ladder

Jeg har videre beregnet verdien av influens fumisje for et av datasettene (tabell 7.9) jeg
har sett pa, etter Chain-Ladder metoden. For BatériFerguson metoden er vi avhengig av
en a priori verdi for & gjgre dette, noe jeg iklae tilgang til. En forenkling kunne veert og satt
denne a priori verdien lik for alle skadearene éksempel 1000), men dette vil igjen fare til
lik innfluens pa den totale reserven for alle utivigsarene. Ettersom det er en robust Chain-
Ladder metode jeg tar for meg i neste kapittel jb@dermed kun valgt a se pa influensen for
Chain-Ladder her.

Jeg velger & se pa selve influensen som hvertaaxeke har pa den totale reserven R, (4.9). |
stedet for & se pa selve verdien til influens fimkesne, har jeg valgt & se pa verdien i prosent
av den totale reserven med den klassiske metodste Bir en bedre forstaelse av hvilken
influens hvert av kravene har pa den totale reseik@ntra det & se pa selve verdien av
influens funksjonen.

Nar influens funksjonene for datasettet skal begsghar jeg brukt robuste estimater pa
parameterner, og [,.,,, estimert ved robust GLM metode i R. Jeg brukbuste estimater i

stedet for klassiske estimater, ettersom klassskenater kan maskere eventuelle uteliggende
krav som allerede har pavirket estimatene, [13].

Nar det gjelder valg av z-verdi i formelen til iméins funksjonene, har jeg valgt & se pa ulike
z-verdier. Jeg har derfor tatt med en oversikt dexegninger med = o3, U 1,1

z=a,B,[2og z=a,B, [10. Verdien av influens funksjonen nara 3,0 1dir oss altsa

endringen i estimatet (total reserve i dette téf@) nar vi gker kravet i posisjon (i,j) med 10
%. Ved a laz = a;B;gir dette altsa oss ingen endring, noe som giabsluens funksjonen

er lik O for alle krav (ingemerturberingi fordelingen til kravene, se (4.4) ).
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Utviklingsar

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1{ -053% -054% -036% -016% 001% 008% 0,18% 021% 065% 0,47%

-069% -065% -039% -010% 0,09% 017% 031% 0,33% 0,99%

~ Un
N

3| -058% -044% -0,17% 013% 024% 027% 041% 0,40%
4| -044% -029% -0,05% 020% 0,26% 027% 0,39%

-0,38% -0,18% 0,08 % 034% 035% 0,33%

o Q o
w

6| -033% -0,06% 0,22 % 049% 045%

Qo
~

-0,23 % 0,16 % 0,49 % 0,79 %
r 8 0,08 % 0,79 % 1,21%
9 0,65 % 1,64 %

10 2,44 %

Tabell 4.1

Tabell 4.1 viser influensen i prosent av den totagerven, beregnet etter den klassiske
metoden, som hvert av kravene i trekanten har paatele reserven n&r= aB,0 1lViser

at dette ikke gir de store utslagene, men vi leggenke til at det har dannet seg et mgnster
der vi far negativ innflytelse i gvre venstre hjgrog innflytelsen pa den totale reserven gker
nar vi neermer oss de to andre hjgrnene. Hjgrneptigkerst til venstre kan altsa virke litt
merkelig ved farste gyekast, ettersom det vanligwisegativt bidrag til den totale reserven.
Arsaken til det negative bidraget er rett og siétivis man gker kravet her, vil de kumulative
kravene for utviklingsarene fremover ogsa gkes) atpavirke de inkrementelle kravene
fremover. Dette gjar at utviklingsfaktorene blidusert, noe som gir lavere reserve, og
dermed den negative innflytelsen.

Gir sa verdiene for influens funksjonen i dettéetitt mening? La oss se pa influensen fra
krav (1,1) i dette tilfellet, som gir en influen& g0,53 % pa den totale reserven nar vi gker
dette kravet med 10 %. Dette hgres veldig litengn ser vi pa datasettet dette er gjort pa
(tabell 7.9), ser vi at 10 % av kravet i posisjari] tilsvarer ca 0,2 % av den totale reserven.
Og siden utviklingsfaktorene blir redusert som &éy gkningen i dette kravet, gir en negativ
influens pa totalt reserve pa -0,53 % altsa mening.
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Utviklingsar

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1| -532% -535% -3,64% -163% 006% 0,82% 180% 2,08% 650% 4,67%
S 2| 693% -648% -393% -1,04% 090% 1,71% 311% 3,32% 9,85%
k3| 575% -a40% -166% 126% 238% 271% 410% 3,98%
a 4| -438% -287% -049% 199% 2,60% 2,68% 3,8%
d 5| 38% -1,76% 080% 337% 351% 331%
€ 6| -327% -059% 2,19% 4,88% 453%
a 7| -230% 165% 491% 791%
r | o08% 78% 12,10%

9| 650% 16,40%

10| 24,43%
Tabell 4.2
Utviklingsar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1| -47,86% -48,17% -32,74% -1463% 057% 7,39% 16,18% 18,69% 5850% 42,07%
S 2| 6233% -5829% -3537% -9,40% 811% 1542% 27,96% 29,88% 88,69 %
k3| 51,79% -3960% -1495% 11,38% 21,41% 24,35% 36,93% 35,83 %
a 4| -3939% -2585% -439% 17,95% 23,38% 24,10% 34,71%
d 5| 3136% -1581% 7,9% 30,30% 31,59% 29,33%
€ 6| -2942% -527% 19,68% 43,92% 40,78%
a 7| -2069% 14,82% 44,15% 71,19%
r 8| 743% 70,98% 108,94%

9| 5849% 147,60%

10 | 219,91 %
Tabell 4.3

| tabell 4.2 har vi gkt kravene med 100 % o 3, U , nZens i tabell 4.3 har vi gkt med 1000

%. Dette gjer vi for & se hvordan influens til hvav kravene gker, nar z blir stor. Vi ser at
mansteret er lik som i tabell 4.1, og vi ser tygdivilke krav som har stor influens pa den
totale reserven. Forstaelig nok er det slik at ls@w befinner seg lengst ut i hjgrnene i
trekanten vil ha stgrst innflytelse pa reservem.g¢ksempel vil kravet gverst i hgyre hjgrne
pavirke utviklingsfaktoren for alle skadear i diste utviklingsaret, og blir dermed veldig
innflytelsesrik. Kravet nederst i venstre hjgrnkikke pavirke noen av utviklingsfaktorene,
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men derimot vil siste skadearet bli utviklet foealtviklingsarene, noe som ogsa gir stor
innflytelse. Alle krav blir altsd mer og mer innfiysesrike jo lengre ut i hjgrnene man
befinner seg.

Det som er interessant & legge merke til, er kvar mnflytelsen fra et krav er starre

(mindre) enn kravene som befinner seg et skadeddingsar neermere aktuelt hjgrne, nar
man gar opp (ned) i aktuelt kalenderar. For ekséfmpéabell 4.3 legger vi merke til krav fra
punkt(2,9) som gir starre innflytelse pa den totakerven enn kravet i (1,10). Dette tyder pa
at kravet i punkt (2,9) kanskje er en uteliggeebar undersgkes naermere? Vi vil i kapittel 7
se at ifglge den robuste Chain-Ladder metodengegétt pa, vil kravet i punkt(2,9) ikke
betraktes som uteligger.

Jeg har ogsa beregnet influens funksjonen forteseatt (tabell 7.7) hvor det er tydelig at det
forekommer uteliggere i datasettet.

Utviklingsar

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 -435% -133% -0,79% -043% -0,17% 0,04 % 0,26 % 040% 158% 4,78%

S 2| =58% -155% -060% 003% 037% 08% 167% 200% 329%
k 3| 4184% 99% -210% 313% 547% 1041% 1826% 2127%

a 4| -135% -021% 0,15% 039% 046% 074% 1,22%

d s| 078% 025% 082% 120% 121% 177%

€ 6| 1,00% 1,32% 217% 272% 259%

a 7| 303% 203% 272% 317%

r s 858% 4,49% 526%

9 18,41% 8,57 %

10| 23,13%

Tabell 4.4

Tabell 4.4 viser influensen pa total reserve frmskttet 7.7, ved = a,3; 0 200 % gkning i

angitt krav). Vi ser tydelig at det er i skadeate? befinner seg uteliggere. Merk spesielt krav
(3,1) som gir en betydelig negativ influens i deiffellet.

Side - 39 - av 92



Oppsummering influens funksjoner

Med influens funksjoner til Chain-Ladder metodear, i altsa vist at influens funksjonen er
ubegrenset, og at uteliggere kan fa stor innflgt@ld estimatene som estimeres med den
klassiske metoden. Vi har videre vist at ved a dpeeeinfluens funksjonene for datasett vi
gnsker & studere, kan vi fa et inntrykk av hvilkavksom er mest innflytelsesrike, og dermed
hvilke krav som er aktuelle uteliggere i trekantéser pa.
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5. Robust Chain-Ladder metode

Fremt til n& har vi sett pa hvordan Chain-Laddetaden ikke er robust, og at uteliggere i
datasettet for beregning av IBNR reserve ved dassidke Chain-Ladder metoden kan gi
store utslag i reserven.

Jeg vil na ta for meg fremgangsmaten i artikkelemdbustification of the Chain-Ladder
method”, skrevet av Tim Verdonck, Martine Van WouwgeJan Dhaene, [1].

5.1 Robust Chain-Ladder

Den Robuste Chain-Ladder metoden som Verdonck,Wauawe og Dhaene foreslar, er i
hovedsak delt opp i 5 steg som jeg har tenkt artenkg na.

Metoden baserer seg pa den klassiske Chain-Ladeteden, som videre blir modifisert for &
fa en robust metode.

Det vi gnsker med en robust Chain-Ladder metodierst og fremst a oppdage eventuelle
uteliggere i datasettet, og videre modifisere datasslik at vi far et estimat pa hva reserven
ville vaert uten disse eventuelle uteliggerne i sieti@t. Vi gnsker ikke & erstatte den klassiske
CL-metoden, men bruke metoden som et hjelpeveikakien pa et beste estimat av
reserven.

Siden Chain-Ladder metoden baserer seg pa akkumbdaw, vil en uteligger i farste
kolonne pavirke alle utviklingsfaktorene. Dette kaadfare at estimatet pa reserven blir for
stort / for lite i forhold til hva den egentlig e ha veert. Som en lgsning pa dette, foreslar
Verdonck a basere utviklingsfaktorene pa inkremnkeav i stedet, noe som gjar at en
uteligger ikke kan pavirke mer enn maksimalt taklingsfaktorer. Altsa hvis det befinner
seg en uteligger i utviklingsar j, er det kun utiigsfaktoren fog f.1 som vil pavirkes av
uteliggeren i dette tilfellet.

Verdonck foreslar da fglgende i sin artikkel,

. X, .
(5.1) f; :mediarﬁﬁh =1..n-j +1] 2<j<n

ij-1
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Skadeér

Utviklingsfaktorene basert pa denne maten vil bsuke & gjgre datasettet robust, far den
klassiske Chain-Ladder metoden tas i bruk. Dettsé ikke ment & erstatte beregningen av de
ordnaere utviklingsfaktorene i selve estimeringeantkun bruke de alternative
utviklingsfaktorene nar datasettet gjares robust.

Det vi gnsker er altsa & undersgke om det befiseguteliggere i datasettet vart. Finner vi
uteliggere, ma datasettet modifiseres slik atklet lenger inneholder uteligger, far vi tilslutt
kan gjgre vanlig Chain-Ladder estimering pa dateset

Jeg tar videre for meg de ulike stegene i den teb@bkain-Ladder metoden, og bruker data
fra et av eksemplene i artikkelen til & forklarerfiyangsmaten, Tabell 5.1. Resultatene fra
bruk av den robuste metoden finnes igjen i kapittel

Utviklingsar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

© 00 N o o~ WN R

[any
o

Tabell 5.1 — inkrementelle krav
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Oversikt over de ulike stegene i metoden, [1]

Step 1
* Compute development factors

+ Obtain Pearson residuals, r, as in England and Verrall (1999).
Step 2

* Test for normality.
« Apply classical boxplot rejection rule on residuals.

Step 3

« | outlier in first column; suppose 1,
- If I, is not outlying,

Gy = ¥ Xz 2=k=n
median {—=21]i=1,...,n0— 1
{xll ! ’ }
- If I, is outlying,
G,y = median {C,)i=1,...,n}
Step 4
+ Compute development factors
X,
ﬁ':median{x—‘f:I ..... n—}—l} Z=j=n
+ Calculate fitted incremental claims
fl;,. 2 = XFL w2 1=j=n2=i=n

+ Obtain residuals, ), as in (5.2).
+ Apply classical boxplot rejection rule (after testing for normality).
* |If outlier; suppose n

—ry=median {ffi=1,..., n-1j=2..., n—i+1}.
— Backtransform residuals r to data matrix X[,
Step 5

* Apply classical chain-ladder method on the robustified data X,

Steg 1.

Det farste som gjares, er a tilpassede nye veffilied values) til dataene vare, som vi kan
sammenligne med de originale data, og dermed fiteleygere ut ifra residualene vi finner

her.

Maten vi gjer dette pa, er a basere oss pa kunaaldtta. Dette fordi at de kumulative

kravene i dag tilsvarer de tilpassede kravene i M&®, den siste diagonalen av de observerte

data kan overfagres til den siste diagonalen tilhdeede tilpassede kumulative data.
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Skadeér

Skadeéar

Utviklingsar

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

Tabell 5.2
Utviklingsar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

© 0 N o oM WN B

[any
o

Tabell 5.3

Tabell 5.2 er de kumulative dataene fra datasetiens tabell 5.3 er tilpassede data fra
datasettet. Vi ser at den siste diagonalen eplikfimulative data og tilpassede kumulative
data, slik som beskrevet over.

Maten resten av verdiene i de tilpassede kumulatate er laget, er a bruke baklengs rekursiv
deling av de kumulative tilpassede verdiene ved, ch utviklingsfaktoren ved tid t-1.

Utviklingsfaktorene har vi altsa laget av det anale kumulative datasettet, pa samme mate
som i (2.1). Pa bakgrunn av at vi skal gjagre ddraldengs rekursive delingen, ma
utviklingsfaktorene vaere laget pa kumulative datpikke inkrementelle data, England [2].

Videre finner vi de inkrementelle tilpassede datfa de kumulative tilpassede dataene vi
na har laget oss. Dette medfarer at hjgrnepunkteaektene (1,10) og (10,1) alltid vil veere
like for inkrementelle tilpassede og observertagdag tilsvarende vil residualene her alltid
veere lik null.

Steg 2:
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Skadear

© 00 N O O A WDN PP

=
o

Nar vi nd har de observerte inkrementelle datajlpassede inkrementelle data, kan vi finne
residualer og videre uteliggere. Vi finner Pearsssidualer pa falgende mate:

i

Xi;—m,;

N ALuY

DerX; ; er de observerte inkrementelle datg, er de inkrementelle tilpassede verdiene, og

ger en scale paramter (dispersjonsparameter). ledeppgaven setter vi denne lik en,

ettersom Pearson residualene kun brukes for aftesteeliggere, og dermed vil ikke denne
dispersjonen spille noen rolle for resultatet virkoner frem til. Tabell 5.4 under er oversikt
over Pearson residualene vi har kommet frem tildetdsettet vi na ser pa.

Utviklingsar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10,56 -127,07 23,74 -17,00 70,99 103,45 56,71 -0,72 43,41 0,00
119,29 128,12 -19,67 -204,04 -124,61 6,58 -89,30 -115,00 -68,70
-2 725,03 -882,00 -2,88 317,76 1170,38 2 849,98 4 455,98 4 863,83

332,89 -241,68 -80,26 -36,85 -142,71 -154,63 -125,52

-73,35 181,31 -75,25 -97,24 136,82 -31,73
-134,98 -127,55 460,07 68,41 -149,48

-85,85 -56,71 208,53 33,36
364,06 -357,83 -247,59
-147,85 223,80

0,00

Tabell 5.4

Nar vi videre skal undersgke hvilken av residuaksoma er uteliggere, brukes klassisk
boxplot-rejection. Vi betrakter det som mest sanhgyat en verdi er uteligger hvis
tilsvarende residual ligger utenfor boxplot intdlet

[Q -3IQR,Q, +3IQR]

IQR = Interquartile range = Q- Q;

Boxplot-rejection forutsetter at data er normalfeite, noe som viser seg a stemme noenlunde
bra med Pearson residualene jeg har funnet. Dattekentuelt testes f.eks ved en Shapiro-
Wilk test. For alle datasettene jeg har sett paikka dette veert et problem, og jeg har
dermed brukt klassisk boxplot hele veien. Altewettiil vaere a bruke en form for justert
boxplot, nar residualene er mer skjevfordelte, mhette har jeg valgt & utelate forelapig.
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Utviklingsar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tabell 5.5

Tabell 5.5 viser en oversikt over hvilken av resigme som ligger utenfor boxplottet, og blir
betraktet som uteliggere i dette eksempelet. Vaseiet er skadear 3 som gir problemer med
dette datasettet.

| farste omgang er det kun uteliggere i farste kobovi skal se p3, der uteliggere i resten av
datasettet blir tatt opp i steg 4.

Steg 3:

Nar vi finner en uteliggende residual i farste kwle, vil tilsvarende krav antas a veere
uteligger, og dette kravet vil da matte endresrpawefalgende to mater:

a) Hvis residualen i neste kolonne i samme rad ogsdetigger, skal kravet i farste
kolonne erstattes med medianen av alle krav iddslonne. (avhengig av data, kan
man eventuelt erstatte kravet med gjennomsnitt&tavet over og under, men dette

har jeg ikke gjort i denne oppgave).

Altsd, hvisr, ,uteligger:
X, , = mediafX,, |i =1..,n)

b) I den andre situasjonen, skal vi dividere kravegste kolonne i samme rad pd en
robust utviklingsfaktor, og erstatte det uteliggehkdavet i farste kolonne med denne
verdien.

Hvis 1, , ikke uteligger:
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Xk,Z
X
mediaf"zﬁ :J,...,n—lj
Xi,l

Vi har na gjort den farste kolonnen fri for utelégg, og vi kan videre ta for oss resten av
datasettet.

Xs =

Steg 4.

Maten vi sjekker resten av data for uteliggeregfam & basere oss pa residualer fra tilpassede
data, men tilpassede data er na laget pa en ny mate

Siden vi na vet at farste kolonne er fri for utgbge, lager vi nye inkrementelle
utviklingsfaktorer som er basert pa fgrste kolonne:

N x .
(5.2) f, :mediarE X"' li=1..n—] +1j 2<j<n

il

Og videre finner vi nye tilpassede verdier for vdata:

A

Xi,j:Xquli 2<isn, 2<jsn-i+l
Pa tilsvarende mate som tidligere finner vi nyerBaaresidualer:

Xiyj = Xij

vV Xij

Alle residualene i farste kolonne vil na veere likinSom tidligere finner vi uteliggere i
resten av data ved & se p& boxplot intervéet 3IQR,Q, +3IQR].

rj=

Residualer utenfor intervallet vil som tidligeretaé&tes som uteliggere, se Tabell 5.6.
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Utviklingsar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tabell 5.6
Alle residualer som betraktes som uteliggere destat med medianen av alle residualene, og
nar dette er gjort, tilbaketransformerer vi reslduoa til robuste krav:

Xij=ri G/ Xij +Xij

Utviklingsar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tabell 5.7

Tabell 5.7 angir det robuste datasettet (inkremlentiata) vi har kommet frem til, etter & ha
modifisert kravene som blir betraktet som uteligger

Steg 5:
Siste steg blir & kjare vanlig Chain-Ladder metop@mlet nye datasettet vart.

En kan ellers merke seg at metoden sa langt ikkdare a oppdage uteliggere i
hjgrnepunkteneX,,, X, 0g de to kravene i nest siste kolonne, By, 09X, ,. Verdonck

foreslar a lgse dette pa falgende mate:
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For X, ,, s& tar vi medianen til alle kravene i farste kole, og tester for onX, avviker
stort fra denne verdien. Dette gjer vi ved & testeX ,, ligger i boxplottet for kravene i den
forste kolonnen. BlirX,,, sett p& som uteligger, erstatter vi verdien mediamen i fgrste

kolonne.

For kraveneX, ., X,,., 0g X,,blir ting litt verre. For de to kravene i nest sikblonne,

blir medianen og gjennomsnittet det samme, og dearskelig & si hvilken av verdiene som
eventuelt er uteliggere. Verdonck foreslar a lastéedved a ekstrapolere hhv nest siste og
siste utviklingsfaktor, basert pa de tidligere klivigsfaktorene. En ekstrapolerer da
utviklingsfaktorer basert pa (2.1), som i vanlig,@ar det nye robuste datasettet vi na har.
Verdonck foreslar to ulike modeller for ekstrapgdagn, der andre modeller ogséa kan brukes,
men dette er ofte avhengig av datasettet.

Inverse modell:

=~ 1
(5.3) f, =l + blT
Eksponentiell modell:
(5.4) f =b, +be’

For datasettene mine har jeg testet med begge landgeien for datasettet jeg na ser pa
(Tabell 5.1) spiller dette ingen rolle for resudtiat-or datasett fra Tabell 7.1 vil det bli en
minimal forskjell om man bruker 5.3 fremfor 5.4, msefor datasett fra Tabell 7.6 vil
forskjellen bli litt stgrre. | denne oppgaven heg for enkelthets skyld kun basert meg pa den
eksponentielle modellen nar det gjelder resultajeg®ppgir. En naermere undersgkelse av
hvilken modell som passer utviklingsfaktorene hdsteere ngdvendig nar man jobber med
reelle datasett, og det er mistanke om uteliggeeesttil hgyre i trekanten.

For kraveneX, , og X,,,, sammenligner vi de kumulative utviklingsfaktorefeb), med

den estimerte utviklingsfaktorene vi far fra ekptrkasjonen, (5.4) i denne oppgaven.

(5.5) fo=—
l Ci,j—l
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Det er litt uklart hvordan vi skal sammenlikne &rdier i dette tilfellet, og pa bakgrunn av
denne sammenlikningen si noe om vi har uteliggkee ikke. Dette er et av problemene jeg
har hatt med artikkelen til Verdonck.

Jeg foreslar rett og slett & bestemme seg fogeifiiansnivaa , f. eksa = 005. Hvis

avviket mellom de kumulative utviklingsfaktorene wtyiklingsfaktoren vi har ekstrapolert er
starre enrl00la%, sa antar vi at de kumulative utviklingsfaktor@meaiteliggere. Hvis de
kumulative utviklingsfaktorene for bade rad 1 ograiteliggere, erstatter vi begge to med den
ekstrapolerte utviklingsfaktoren. Hvis kun en awder uteligger, erstatter vi den med den
andre kumulative utviklingsfaktoren.

For X, gjor vi det s& enkelt at vi ekstrapolerer de gelte utviklingsfaktorene som over, og

hvis den kumulative utviklingsfaktoren laget vedb{savviker mer end00[a% fra den
ekstrapolerte, sa bruker vi den ekstrapolerte libngkfaktoren i stedet.

Her mé vi ogsa passe pé at kravgf, ma justeres hvis utviklingsfaktoren fot, ,, er

uteligger, uten at utviklingsfaktoren fof,, er uteligger.

Som tatt opp i kapittel 4.4, er hjgrnepunktene agyliygende verdier i trekanten sveert
sensitiv for uteliggere, og hvis det viser seg ataden fanger opp uteliggere i
hjgrnepunktene, eller de nzerliggende krav&ne, X,  ,, er det spesielt viktig at man graver

dypere i datasettet. Uteliggere gir som tidligeist store utslag pa reserven, slik at det kan
veere naturlig & sette enda mindre, for eksempeal = 0.025. Dette gjor at det skal enda

mindre til for at punkteneX,,,, X, og X, betraktes som uteliggere, noe som gir gkt

sannsynlig for at vi fanger dette opp, og vil gamaze inn i datasettet for & gjare en
grundigere vurdering av kravene og hvordan vi siéaldtere de.

Nar det gjelder den robuste metoden jeg har tatnfeg steg for steg na, har jeg programmert
hele metoden i R. Koden finnes i kapittel 11.
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6. Prediksjonsfeil

Nar man lager estimater, er det ogsa gnskeligegdngie om hvor gode estimatene er. | vart
tilfelle gnsker vi & kunne si noe om usikkerhetéreptimatet av reserven som vi kommer
frem til. Det finnes flere mal pa usikkerhet, meskadereservering er det vanlig a betrakte
prediksjonsfeilen (prediction error) av den totadserven. Vi gnsker som nevnt a legge opp et
best mulig estimat pa reserven en ma ha tilgjegdetia dekke IBNR krav. Prediksjonsfeilen
sier noe om hvor mye estimatet vart avviker fra tamne” verdien. Mao kan dette
oversettes til: desto lavere prediksjonsfeil, dés&dre estimat. | forsikringsbransjen er det
ikke fullt sa enkelt, der det kan veere andre faktsom spiller inn ogsda. Blant annet vil
selskapets risikoappetitt spille en sentral rolte vor stor risiko skal selskapet egentlig ta?
Pa den ene siden star eierne som gnsker stargf aviastning pa den investering de har
gjort, og pa den andre siden har du kundene sokepassolvent selskap som kan
tilbakebetale de krav som rapporteres. Det er fisa ting a ta hensyn til, men jeg velger
likevel & ta for meg prediksjonsfeilen i denne opypen.

Prediksjonsfeilen for en variable X, d&r er estimatet av X, er generelt gitt som
~\2
MSEPR= E[(X -X) |

RMSEP= E[(X - x)z}

Prediksjonsfeilen som vi snakker om er pa fagspréjleat somRoot Mean Square Error of
Prediction RMSEP, og er altsa kvadratroten av M&apare Error of PredictionMSEP.
Ofte benevnes dette som RMSE og MSE ogsa, merr det samme vi mener i dette tilfellet.

Hvis vi videre ser pa uttrykket for MSEP, kan visrg felgende
E|[x - | = E1((x ~E1x]) - (X ~EIX1)?]
= E[(X —E[X])?] - 2E[(X —E[X])(X —E[X])] +E[(X —E[X])?]
= E[(X ~E[X])*] +E[(X —E[X])?]

= Van[X] +E[(X —E[X])?]

Dette gir mening, siden kryssleddet kan vises #ikewll ved & anteE[X] = E[)A( ]
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E[(X - E[X])(X —E[X])] = E[E[(X —E[X])(X —E[X]) | 1]
= E[(X —E[X])E[(X —E[X]) | OT]

= E[(X —E[X]) [0]

=0

Her er O”historien” som vi kjenner til, som i dette tilfell vil si det vi ikke skal predikere. A
antaE[X] = E[)A( ] forventningen til X tilsvarer forventningen tisimatet av X, bgr veere en
ok antakelse, ettersom malet i utgangspunktetréefet best mulig estimat pa X.

Det siste leddet i uttrykket for MSEE[()A( —E[X])? kdn vi se naermere pa. Vi skriver det

som

E[(X —E[X])*] = E[(X ~E[X] - (E[X] ~E[X]))]
=E[(X ~E[X])*]+E[(E[X] -E[X])*]

=Var[X] + (E[X] -E[X])?

= VarX]

Kryssleddet vil her ogsa forsvinne, sidEh)A( —E[)A(]] = . l@ddet(E[X] —E[)A(])2 er
differansen mellom forventningen til estimatorendag sanne verdien, kvadrert. Denne
differansen blir ofte kalbias der en forventningsrett estimator harbés = Q Vi antar at
biasener sveert liten, og vi setter dermed dette ledéed her, noe som gjgr at vi ender opp
med

MSEP=Var] X] +Var[X]
eller

RMSEP= \Var[ X] +Var[ X]

Uttrykket for MSEP kan da sees pa som summen Bdth nemlig variansen i dataene
(prosessvariansen), og variansen som skyldes estgr(estimeringsvariansen).

Nar man videre skal estimere prediksjonsfeilenemerven med klassiske statistiske metoder,
er problemet redusert til & finne prosessvariangeestimeringsvariansen. Ved en Poisson /
overdispersert Poisson tilpasning, som enkelt kadateres som en GLM, er dette ganske
rett frem, [3].
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Det er ellers verdt & nevne at mange har lett faaAde prediksjonsfeil med standardfeil.
Standardfeil er kvadratroten til estimeringsvar@ansmens prediksjonsfeilen er som vi har
vist, kvadratroten av summen av prosessvarians&stogeringsvariansen. Prediksjonsfeilen
sier altsa noe om variasjonen til en prediksjomyrltet tas hensyn til usikkerhet i
parameterestimering og variasjon i data. Dennékjielten er viktig a huske pa, slik at en ikke
blander de to tingene sammen.

Nar jeg videre skal se pa prediksjonsfeilen tiineater jeg kommer frem til, har jeg beregnet
prediksjonsfeilen med Mack sin formel, analytisknsGLM og ved bruk av bootstrap.

For den vanlige Chain-Ladder metoden har ThomaskNéaget en formel for beregning av
prediksjonsfeilen for den totale reserven, [4].94gosen har blant annet studert denne
formelen og dens bakgrunn i sin masteroppgave,is].har ikke tenkt a gjenta hva som har
blitt gjort og vist tidligere, men vil i denne oppegen kun bruke Mack sin formel for a beregne
prediksjonsfeil nar jeg sammenligner resultateidrain-ladder metoden, med en robust
Chain-Ladder metode.

Det har ogsa blitt vist at Chain-Ladder metoden Wagerbygges av flere stokastiske
modeller, blant annet en overdispersert Poissorethd¢ed 4 tilpasse trekanten var med
historiske krav i en GLM modell, far vi samme resgrsom med Chain-Ladder metoden, og
kan da enkelt beregne prediksjonsfeilen analyfiskSilva [3] har blant annet laget et
program for dette i R, som vi kommer til & bruldenne oppgaven.

6.1 Bootstrap

Bootstrap gar i all hovedsak ut pa a bruke dataeme har, lage et nytt like stort datasett ved
a trekke tilfeldig tall med tilbakelegging fra dmiginale datasettet, og sa lage nye estimater
pa dette datasettet. Dette gjgr man N antall galogeman kan tilslutt finne gjennomsnitt,
standard error, konfindensintervall osv. Fordeledrootstrap er at det er en veldig enkel
mate a lage estimater og finne usikkerhet pa, sppesir fordelingen til dataene er ukjent.
Bootstrap metoden har tidligere fatt en del kritiklen i dagens samfunn hvor vi har sterke
og raske datamaskiner, lar det seg enkelt gjgaeNavieere veldig stor, slik at vi far gode og
stabile estimater pa usikkerheten.

| denne oppgaven gnsker vi & bruke bootstrap metpéerekantene vare, for a finne
usikkerheten til estimatene pa den totale reseseemvi kommer frem til. Spesielt for den
robuste Chain-Ladder metoden gnsker vi a gjgre dettiersom det er vanskelig a
argumentere for at bruk analytiske metoder forr@dpee prediksjonsfeilen her gir mening.
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| bransjen som vi na ser p4, er det vanlig & bagpe residualene, i stedet for selve kravene.
Hadde vi resamplet selve kravene i stedet, hadtlereiganger endt opp med en trekant med
store svingninger i hvordan kravene fordeler segtpiklingsarene. Vi unngar altsa dette i
stor grad ved a resample residualer.

Det finnes flere mater a regne residualer pa,atlitet er viktig at vi bruker den best egnede
metoden, og er konsistent i valget vart. | vanlggresjonsmodeller der feilleddet er antatt &
veere Normalfordelt, er residualene observert veidus tilpasset verdi, (observed less
fitted). Ettersom en Poisson GLM underbygger CLaden, velger a vi & bruke Pearson
residualer som passer til denne modellen:

Ir. . :—Xi'j _m’j

i,] \/miyl

Som tidligere i oppgaven, tar vi for oss "unscalpdarson residualer her, og lar heller
dispersjonsparameteren komme inn nar vi regneslué prediksjonsfeilen.

Vi har som nevnt tidligere @RMSEP= ,/E[(X - )A()Z} = \/Var[X] +Var[>2] , altsa

kvadratroten av prosessvariansen og estimeringswsen.

Siden en overdispenserte Poisson GLM gir sammeuvesseom CL metoden, regner vi ut
reserven for hver av de N nye bootstrap-samplestege CL metoden. Vi finner boostrap
standardfeilen ved & ta standardavviket til varlgolstrap reserver. Dette vil da veere et
estimat pa kvadratroten av estimeringsvariansesbl®met er at denne ikke kan direkte
sammenlignes med den analytiske estimeringsvariavisélle fatt fra en GLM, siden
bootstrap standardfeilen ikke tar hensyn til argalametere brukt til & tilpasse modellen.
Boostrap metoden bruker bare residualene utem@éntsyn til hvordan de er beregnet. Dette
ma vi na ta hensyn til, for & kunne bruke dette @mtedken overdispenserte Poisson GLM og
CL-metoden gir samme reserver. Vi lgser dette mgjd@ en liten justering pa bootstrap
estimeringsvariansen, slik at de to metodene kammemlignes. Justeringen blir & multiplisere
bootstrap estimeringsvariansen n?]eréB Der n er antall residualer (n=55 for 10x10
trekant), og p er antall estimerte parametere | Ghtlellen (p=19).

Dette gir oss at bootstrap estimeringsvariansen bli
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Vel Rl =7 (SEus(R)’

Videre ma vi ha et mal for bootstrap prosessvaeanfor & beregne hele bootstrap
prediksjonsfeilen. | GLM modellen vil prosessvasan veere dispersjonsparameteren
multiplisert med estimatet pa reserven. Det samiindilfellet nar vi beregner bootstrap
prosessvariansen.

Tar vi alt dette i betraktning, far vi da falgenaterykk for prediksjonsfeilen beregnet med
bootstrap metoden, fra England [2]:

n

5 (SE(R)

PEgs :\/¢p R+

Der et estimat pa skala parametegerer gitt ved

(15,3=Z

r2
n-p

Her er r residualene som vi bruker nar vi gjgr btrap. For datasettet brukt i [2], se Tabell
7.9, blir for eksempel dispersjonsparameteren 52 $6m vi ogsa finner igjen nar vi kjgrer
vanlig Poisson GLM i R.

Jeg har laget en egen funksjon i R for bruk av $toap metoden, der R-koden ligger
tilgjengelig i kapittel 11.
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7. Resultater

| denne oppgaven har jeg sett pa de samme datasstien Verdonck har brukt i sin artikkel.
RunOffTrianglel og 2 har jeg kalt to av datasetteiee sistnevnte ble brukt som eksempel i
kapittel 5. Begge disse to trekantene er reella ftatet skadeforsikringsselskap i Belgia,
Verdonck [1]. RunOffTriangle3 er ogsa fra et skadsikringsselskap i Belgia, hentet fra
Verdonck [6]. Verdonck har ikke tatt med noe forkig pa hva datasettene egentlig er, om
det er antall skader, rapporterte skader, utbetihdt, hva. Etter & ha studert datasettene litt,
har jeg konkludert med meg selv at det kan veerkksoia rapporterte skader, der
RunOffTrianglel trolig er for hele forsikringsbrgas, mens RunOffTriangle2 og 3 kan veere
for bransjeniva (f.eks reiseforsikring eller ligmier). Dette spiller uansett ikke noe rolle nar
det gjelder fremgangsmate og resultatene mine,datkan veere greit a vite hva man
egentlig studerer.

Jeg vil na ta for meg ett og ett datasett, se hstow finner uteliggere i datasettene, hvordan
reserven kan legges opp ved bruk av Chain-Laddeydan, samt den Robuste Chain-Ladder
metoden, og ellers prediksjonsfeilen pa estimatene.

Farst tar jeg for meg RunOffTrianglel fra [1], THivel.

| dette datasettet var det ingen av kravene soreditgpd som uteliggere i min metode.
Verdonck kom dog frem til at kravet i utviklingséifra skadear 2 var uteligger. Hvordan han
kom frem til dette er fremdeles ikke klart for meggn han har nok ikke sammenlignet
utviklingsfaktorene mot et signifikansniva slik s¢eg har gjort. Dette er ellers kravet som
jeg nevnte som en mulig uteligger da vi sa pa eflifunksjoner i kapittel 4.3. | tabell 7.2 og
7.3 ser vi resultatene av hhv. den klassiske Clodest, og den robuste CL metoden jeg har
sett p4. Som vi ser er resultatene helt like fotedéatasettet, da ingen uteliggere ble
oppdaget.
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Tabell 7.1
Bootstrap Bootstrap pred. Mack pred
Skadeér CL reserve reserve % GLM pred. % %
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
Tabell 7.2
Bootstrap Bootstrap pred. Mack pred
Skadear CL reserve reserve % GLM pred. % %
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

Tabell 7.3
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Skadear

Utviklingsar

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1| 701848 232585 194470 148488 98600 61875 47145 32260 25628 18173
2 | 1864592 856348 441065 256385 139112 103032 62855 47355 33132
3 | 1152332 2381638 2545868 2613448 2310415 2712015 3662850 3704750
4 | 966722 168570 149128 140050 38410 9548 12308
5 | 789602 485170 192082 149400 140052 43518
6 | 1154888 475018 619605 330220 91025
7 | 1053622 459830 419665 273385
8 | 1956875 368372 244525
9 | 1568152 966498
10 | 1322485
Tabell 7.4
Bootstrap Bootstrap pred. Mack pred
Skadear CL reserve reserve % GLM pred. % %
1 44 804 57 413 1354 473 2271
2 485 365 530 225 848 246 1026
3 288 670 287 360 207 116 226
4 751 042 739 666 115 79 131
5 1693 424 1 667 286 75 58 92
6 1933478 1846 718 76 57 83
7 3341 620 3 354 465 68 49 67
8 5 155 799 5123 221 60 46 59
9 4979 105 5 000 697 69 56 70
10 18 673 307 18 607 052 77 31 76
Tabell 7.5
Bootstrap Bootstrap pred. Mack pred
Skadear CL reserve reserve % GLM pred. % %
1 44 804 46 138 155 156 71
2 57 616 59 001 106 107 49
3 60 488 61 141 88 88 38
4 111 050 111 790 66 65 30
5 241 007 242 100 47 47 22
6 320 896 319 771 39 39 23
7 718 049 721 898 28 27 16
8 1337 748 1 338 889 22 22 22
9 1511924 1 508 826 22 23 27
10 4 403 582 4 409 553 17 17 13
Tabell 7.6

Tabell 7.4 viser datasettet RunOffTriangle2 [1],kogv som blir pavist a vaere uteliggere med
den robuste CL metoden er uthevet. Tabell 7.5 6gjir.reserve og prediksjonsfeil for hhv
den klassiske og robuste CL metoden.

Det er altsa en betydelig forskjell i reservene hekadear 3 for dette datasettet har det
antakeligvis veert en spesiell sjelden hendels¢éaskafe som har fort til de gkte
skaderapporteringene i utviklingsarene derettet slikt tilfelle der reserven fra den robuste

metoden avviker sapass mye fra klassisk CL (ovgargjer sa liten), er det ngdvendig a ta en
naermere titt pa datasettet, og gjgre en viderg/smam hvordan en skal legge opp reserven.
| et slikt tilfelle bar en absolutt ta i bruk andretoder og undersgke hvordan estimatet pa
reserven blir da.
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Skadear

Utviklingsar

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 | 2709472 2086828 1373262 902270 633120 422288 278132 86070 66002 86710
2 | 1791958 1682388 1879652 1179850 1080628 878815 642640 650442 447882
3 | 1519338 694782 523490 451785 252450 77355 47990 18150
4 | 2183012 1014815 778818 701680 506295 189452 251968
5 | 3864165 2484822 1567012 1047242 366640 229945
6 | 2444540 1335810 906415 863665 409018
7 | 2439000 1592875 983065 688808
8 | 3525685 2085190 1249468
9 | 3578580 1875010
10 | 3046332
Tabell 7.6
Bootstrap Bootstrap pred. Mack pred
Skadedar CL reserve reserve % GLM pred. % %
1 103 701 103 349 144 140 461
2 138 153 137 233 95 93 208
3 425 677 422 375 57 56 113
4 1215321 1200 355 36 36 62
5 1120528 1110018 36 35 58
6 1 684 062 1673 500 30 30 44
7 3471 686 3447 816 23 23 28
8 5 033 489 5020 318 21 21 25
9 6 428 518 6 373 781 23 23 22
10 19 621 134 19 488 746 14 14 21
Tabell 7.7
Bootstrap Bootstrap pred. Mack pred
Skadear CL reserve reserve % GLM pred. % %
1 89 199 90 089 91 92 32
2 146 803 147 062 57 57 135
3 286 670 287 638 43 43 92
4 984 808 982 018 25 25 48
5 845 897 845 842 25 25 44
6 1 300 945 1 307 365 20 21 32
7 2 925 502 2919214 15 15 19
8 4 237 802 4242 529 14 14 14
9 5569 501 5 558 055 15 15 13
10 16 387 128 16 379 812 9 9 12
Tabell 7.8

Tabell 7.6 viser datasett som jeg har kalt RunG4diiigle3. Dette datasettet er ogsa fra et
skadeforsikringsselskap i Belgia som jeg har hefradg?]. Vi ser at det er 4 krav fra skadear
2 som betraktes som uteliggere, og videre gir gtistaserven. Avviket i reserven er pa ca
16.5 % ved den robuste metoden, og det er igjeol@bs@dvendig & ta en naermere titt pa
datasettet, spesielt kravene fra skadear 2.

Merk ellers hvordan kravet i punkt (1,10) ikke la&tes som uteligger, men er like stort som
kravet to ar tidligere. Hvis vi setter = 0.025 i stedet, vil dette kravet ogsa betraktes som
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uteligger, og vi far en utestdende reserve medalamste CL metoden pa 18 460 305 som er
ca 2M mer enn fra tabell 7.8 over.

440 832 847 631 1131398 1063 269
359 480 1061 648 1443 370

376 686 986 608

344 014

Utviklingsar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 | 357848 766 940 610 542 482 940 527 326 574 398 146 342 139 950 227229 67948
2 | 352118 884 021 933 894 1183 289 445 745 320 996 527 804 266 172 425 046
= 3| 290507 1001 799 926 219 1016 654 750 816 146 923 495 992 280 405
% 4 | 310608 1108 250 776 189 1562 400 272 482 352 053 206 286
% 5 | 443160 693 190 991 983 769 488 504 851 470 639
6 | 396 132 937 085 847 498 805 037 705 960
7
8
9

ey
o

Tabell 7.9

Tabell 7.9 er et datasett hentet fra [2], som eny# brukt datasett i studiene rundt
skadereservering. Verdonck bruker dette datasetietartikkel [1] ogsa, der han gnsker & se
pa hvor godt den robuste CL-metoden virker nar mattipliserer ett og ett krav med 10,
sammenliknet med den klassiske CL-metoden. Jegjbdrtilsvarende som Verdonck, men
jeg har sammenlignet den robuste og klassiske rartedd & multiplisere ett og ett krav opp
med bade 2, 5 og 10. Dette for & kunne sammenilileteden i ulike scenarioer, og ogsa fa et
innblikk av hvor mye vi egentlig ma multipliserepgravene med, for at de skal betraktes
som uteliggereJeg har ogsa tatt med kolonner for prediksjondieitegnet med ulike
metoder. Prediksjonsfeil med bootstrap metodeamfizkeligvis et mer riktig bilde av hva
prediksjonsfeilen er, ettersom det er vanskeligg@imentere for hvordan Mack sin metode og
analytisk prediksjonsfeil (GLM) kan brukes ettena@modifisert datasettet ved den robuste
CL-metoden. Jeg har likevel tatt med beregningesémmenlikning.

| tabell 7.10 er ett og ett krav multiplisert me@| bg vi ser at alle kravene fra trekanten blir
betraktet som uteliggere. For svaert mange av keagedet ogsa stor forskjell mellom den
klassisk CL-metoden og den robuste nar det gjeldertotale reserven. Den gverste raden er
resultatene uten uteliggere, og er et slags utgamds vi gnsker 8 sammenligne de resterende
dataene med. Vi ser at den robuste metoden glrrastarve som er sveert likt utgangspunktet
(uten uteliggere), og det er tydelig at denne metqatesterer sveert bra for dette datasettet.
Dette fremgar ogsa tydelig av prediksjonsfeilem s lavere og mer stabil for den robuste
metoden. Kolonnen helt til hgyre angir hvorvidty@asom multipliseres med 10 betraktes
som uteligger av den robuste metoden, noe vi s&kedvene ble med en tidobling av kravet.

| Tabell 7.11 er kravene femdoblet, noe som gfakitisk ikke alle kravene betraktes som
uteliggere, nemlig kravene i punktene (1,8), (149)3,6). Dette er de tre minste kravene i
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trekanten var, og dermed forstaelig. Fremdeles@msden robuste metoden sveert bra
sammenliknet med den klassiske.

Ved & bare doble kravene, som vi har gjort i tabdlR, er det enda faerre krav som blir
betraktet som uteliggere. Igjen ser vi at for kreeom betraktes som uteliggere, gir den

robuste metoden er estimat pa reserven som er ay@ere utgangspunktet, enn hva den
klassiske metoden gir.
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Mack GLM Boostrap Boots. Rob. CL Mack GLM Rob. boostrap Boots

Qutlier CL reserve err. Err. reserve Err reserve err. err. res. err. Outlier
- 18 680 856 13 % 16 % 18 852 681 16 % 18 680 856 13 % 16 % 18 852 681 16 % -
X1,1 12603 783 32% 35 % 12 802 758 35 % 18 487 959 12 % 14 % 18 586 588 14 % 1
X1,2 12851784 32% 48 % 13 764 729 55 % 18411 731 13 % 16 % 18 584 221 16 % 1
X1,3 15813130 26 % 38 % 16 508 563 42 % 18 370 569 13 % 16 % 18 520 702 16 % 1
X1,4 18 169 959 22 % 29 % 18 732 450 31 % 18 419 406 14 % 15 % 18 565 626 16 % 1
X1,5 20132751 20 % 36 % 20 816 133 38 % 18 681 093 13 % 16 % 18 852 378 16 % 1
X1,6 22709179 18 % 38 % 23 655 351 42 % 18 584 734 12 % 15 % 18 750 177 15 % 1
X1,7 20 329 847 20 % 20 % 20 682 297 21 % 18 879 228 12 % 14 % 19 026 769 14 % 1
X1,8 21616873 19 % 20 % 21 944 365 20 % 19 149 029 14 % 16 % 19 341 377 16 % 1
X1,9 28068 004 14 % 19 % 28 450 341 19 % 20910 974 12 % 16 % 21 019 733 17 % 1
X1,10 26 382 875 15 % 16 % 26 658 211 16 % 20 410 445 12 % 16 % 20 608 879 16 % 1
X2,1 13064 239 31% 32% 13 366 286 33 % 18 619 218 13 % 16 % 18 789 881 16 % 1
X2,2 13080 595 31% 49 % 14 392 639 52 % 18 628 484 13 % 16 % 18 801 838 16 % 1
X2,3 16 044 692 25 % 45 % 17 454 608 48 % 18 713 353 13 % 16 % 18 886 731 16 % 1
X2,4 20313528 20 % 45 % 22 575 257 47 % 18 757 158 13 % 16 % 18 917 970 16 % 1
X2,5 20318 298 20 % 30 % 20 889 073 30 % 18 713 874 13 % 16 % 18 877 377 16 % 1
X2,6 21142008 19 % 26 % 21 611 883 27 % 18 740 127 13 % 16 % 18 907 650 16 % 1
X2,7 25833401 16 % 30 % 26 785 860 30 % 18 526 323 13 % 16 % 18 699 127 16 % 1
X2,8 24770914 16 % 22 % 25191 921 22 % 18 865 708 14 % 16 % 19 035 040 16 % 1
X2,9 36975225 11 % 20 % 37 789 414 20 % 18 128 896 13 % 16 % 18 213 788 17 % 1
X3,1 14594 660 28 % 28 % 14 798 483 28 % 16 911 913 12 % 14 % 16 962 266 14 % 1
X3,2 14881519 27 % 51 % 16 728 790 60 % 18 942 881 13 % 16 % 19 104 568 16 % 1
X3,3 18190072 22 % 44 % 19 486 134 45 % 18 744 757 13 % 16 % 18 926 295 16 % 1
X3,4 22260738 18 % 40 % 23 916 152 39 % 18 608 427 14 % 16 % 18 780 538 16 % 1
X3,5 23910232 17 % 39 % 25 375 415 42 % 18 437 900 13 % 16 % 18 593 996 16 % 1
X3,6 20281482 20 % 17 % 20 489 160 18 % 18 899 668 13 % 15 % 19 061 497 15 % 1
X3,7 26993 251 15 % 29 % 27 848 878 31 % 18 345 131 13 % 16 % 18 520 101 16 % 1
X3,8 26124080 16 % 22 % 26 636 178 23 % 18 501 515 13 % 16 % 18 671 282 16 % 1
X4,1 14 890 583 27 % 29 % 15 222 507 30 % 18 344 006 13 % 16 % 18 511 466 16 % 1
X4,2 16 119 238 25 % 52 % 17 532 044 52 % 18 927 113 13 % 16 % 19 122 238 16 % 1
X4,3 19 166 515 21 % 37 % 20 590 635 38 % 18 677 034 13 % 16 % 18 850 269 16 % 1
X4,4 26 779 838 15 % 50 % 31 039 739 56 % 18 270 950 12 % 14 % 18 373 567 14 % 1
X4,5 20950173 19 % 22 % 21 125 322 21 % 18 892 896 13 % 15 % 19 037 736 15 % 1
X4,6 23178 356 17 % 26 % 23 767 610 27 % 18 649 556 13 % 16 % 18 821 117 16 % 1
X4,7 22505 925 18 % 20 % 22 851 656 20 % 18 950 015 12 % 14 % 19 055 740 14 % 1
X5,1 14864 015 27 % 36 % 15 379 975 37 % 19 021 397 13 % 16 % 19 196 489 16 % 1
X5,2 17 682 939 23 % 37 % 18 387 506 37 % 17 927 809 13 % 16 % 18 030 094 17 % 1
X5,3 21424577 19 % 43 % 23 566 282 47 % 18 706 467 13 % 16 % 18 887 641 16 % 1
X5,4 23930 482 17 % 33 % 25 327 877 33 % 19 199 746 13 % 16 % 19 402 566 16 % 1
X5,5 24047 427 17 % 31% 24 736 006 32 % 18 934 684 13 % 16 % 19 098 632 16 % 1
X5,6 25775382 16 % 31% 26 672 307 33 % 18 733 871 13 % 16 % 18 906 576 16 % 1
X6,1 15906 579 25 % 32% 16 102 002 32% 18 362 703 12 % 14 % 18 458 269 14 % 1
X6,2 19712830 21 % 41 % 21 294 633 44 % 18 663 571 13 % 16 % 18 839 404 16 % 1
X6,3 22724 309 18 % 36 % 23 897 090 36 % 18 761 396 13 % 16 % 18 925 244 16 % 1
X6,4 26 011071 16 % 31% 26 949 080 33 % 19 204 133 13 % 16 % 19 345 645 16 % 1
X6,5 27889017 15 % 35 % 29 722 466 37 % 18 444 105 13 % 16 % 18 590 997 16 % 1
X7,1 17 251 335 23 % 31% 17 559 213 32 % 18 786 451 13 % 16 % 18 961 636 16 % 1
X7,2 22268 233 18 % 33 % 23 610 687 35 % 18 761 392 13 % 16 % 18 949 763 16 % 1
X7,3 28111881 14 % 37 % 30 394 373 38 % 18 608 619 13 % 16 % 18 776 718 16 % 1
X7,4 32254 649 13 % 31% 33 861 580 33 % 19 273 972 13 % 16 % 19 431 810 16 % 1
X8,1 20451 046 20 % 23 % 20 633 775 24 % 18 679 791 13 % 16 % 18 850 520 16 % 1
X8,2 32812737 12 % 27 % 34 318 629 29 % 18 463 426 13 % 16 % 18 638 383 16 % 1
X8,3 44 155 256 9% 31% 47 832 454 32 % 17 631 819 13 % 16 % 17 771 404 16 % 1
X9,1 27531995 15 % 21 % 28 105 108 22 % 18 643 601 13 % 16 % 18 813 350 16 % 1
X9,2 50 350 360 8% 19 % 51 628 207 19 % 18 336 128 13 % 16 % 18 508 711 16 % 1
X10,1 60 313 152 7% 16 % 61 120 574 16 % 19 004 501 13 % 16 % 19 181 691 16 % 1

Tabell 7.10
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Mack GLM Boostrap Boots. Rob. CL Mack GLM Rob. boostrap Boots

Qutlier CL reserve err. Err. reserve Err reserve err. err. res. err. Outlier
- 18 680 856 13 % 16 % 18 852 681 16 % 18 680 856 13 % 16 % 18 852 681 16 % -
X1,1 15257 168 16 % 25 % 15 417 044 25 % 18 487 959 12 % 14 % 18 586 588 14 % 1
X1,2 15152043 16 % 31% 15 555 006 33 % 18 411 731 13 % 16 % 18 584 221 16 % 1
X1,3 16 910 645 14 % 25 % 17 175 357 26 % 18 370 569 13 % 16 % 18 520 702 16 % 1
X1,4 18181943 13 % 19 % 18 406 525 20 % 18 419 406 14 % 15 % 18 565 626 16 % 1
X1,5 19068 319 13 % 26 % 19 363 968 27 % 18 681 093 13 % 16 % 18 852 378 16 % 1
X1,6 20228179 12 % 30 % 20 621 336 31 % 18 584 734 12 % 15 % 18 750 177 15 % 1
X1,7 19 388 049 13 % 16 % 19 636 867 17 % 19 089 985 13 % 14 % 19 258 759 14 % 1
X1,8 19 967 636 12 % 17 % 20 201 169 17 % 19 967 636 25 % 17 % 20 201 169 17 % 0
X1,9 22833006 11 % 17 % 23 076 157 17 % 20910974 12 % 16 % 21 019 733 17 % 1
X1,10 22103975 11 % 16 % 22 325 469 16 % 22103 975 12 % 16 % 22 325 469 16 % 0
X2,1 15540079 16 % 22 % 15 748 399 23 % 18 619 218 13 % 16 % 18 789 881 16 % 1
X2,2 15227592 16 % 30 % 15 809 930 32% 18 628 484 13 % 16 % 18 801 838 16 % 1
X2,3 16 814 550 15 % 29 % 17 331 295 31 % 18 713 353 13 % 16 % 18 886 731 16 % 1
X2,4 18 763 002 13 % 32% 19 613 641 32% 18 757 158 13 % 16 % 18 917 970 16 % 1
X2,5 19278 194 13 % 21 % 19516 177 21 % 18 713 874 13 % 16 % 18 877 377 16 % 1
X2,6 19714 304 12 % 19 % 19 940 899 20 % 18 740 127 13 % 16 % 18 907 650 16 % 1
X2,7 21764145 11 % 24 % 22 147 235 24 % 18 526 323 13 % 16 % 18 699 127 16 % 1
X2,8 21 368 876 11 % 19 % 21 593 537 19 % 18 865 708 14 % 16 % 19 035 040 16 % 1
X2,9 26811686 9 % 18 % 27 177 234 18 % 18 128 896 13 % 16 % 18 213 788 17 % 1
X3,1 16431739 15 % 20 % 16 563 439 20 % 16 911 913 12 % 14 % 16 962 266 14 % 1
X3,2 16157812 15 % 33% 16 878 589 35 % 18 942 881 13 % 16 % 19 104 568 16 % 1
X3,3 18032 754 14 % 29 % 18 504 686 29 % 18 744 757 13 % 16 % 18 926 295 16 % 1
X3,4 20003216 12 % 28 % 20 624 056 28 % 18 608 427 14 % 16 % 18 780 538 16 % 1
X3,5 20896512 12 % 29 % 21 476 332 30 % 18 437 900 13 % 16 % 18 593 996 16 % 1
X3,6 19 388 384 13 % 15 % 19 550 536 15 % 19 388 384 12 % 15 % 19 550 536 15 % 0
X3,7 22361317 11 % 23 % 22 712 926 24 % 18 345 131 13 % 16 % 18 520 101 16 % 1
X3,8 21988 955 11 % 19 % 22 268 051 19 % 18 501 515 13 % 16 % 18 671 282 16 % 1
X4,1 16 545 029 15 % 21 % 16 762 854 21 % 18 344 006 13 % 16 % 18 511 466 16 % 1
X4,2 16 723 879 15 % 34 % 17 197 069 34 % 18 927 113 13 % 16 % 19 122 238 16 % 1
X4,3 18 638 097 13 % 25 % 19 204 691 25 % 18 677 034 13 % 16 % 18 850 269 16 % 1
X4,4 21968 145 11 % 37 % 23 448 425 38 % 18 325 796 12 % 14 % 18 420 226 14 % 1
X4,5 19679 332 12 % 16 % 19 789 639 16 % 18 892 896 13 % 15 % 19 037 736 15 % 1
X4,6 20673 602 12 % 20 % 20 965 014 20 % 18 649 556 13 % 16 % 18 821 117 16 % 1
X4,7 20 380 886 12 % 16 % 20593 108 17 % 18 950 015 12 % 14 % 19 055 740 14 % 1
X5,1 16 307 623 15 % 26 % 16 611 346 27 % 19 021 397 13 % 16 % 19 196 489 16 % 1
X5,2 17871671 14 % 25 % 18 105 397 25 % 17 927 809 13 % 16 % 18 030 094 17 % 1
X5,3 19 628 489 12 % 30 % 20 403 216 31 % 18 706 467 13 % 16 % 18 887 641 16 % 1
X5,4 20951 372 12 % 23 % 21 465 181 23 % 19 199 746 13 % 16 % 19 402 566 16 % 1
X5,5 21056 359 12 % 23 % 21 319 070 23 % 18 934 684 13 % 16 % 19 098 632 16 % 1
X5,6 21833978 11 % 24 % 22 213 900 25 % 18 733 871 13 % 16 % 18 906 576 16 % 1
X6,1 16 889 434 14 % 23 % 17 046 543 23 % 18 362 703 12 % 14 % 18 458 269 14 % 1
X6,2 18671137 13 % 29 % 19 280 054 29 % 18 663 571 13 % 16 % 18 839 404 16 % 1
X6,3 20322 360 12 % 25 % 20 706 548 26 % 18 761 396 13 % 16 % 18 925 244 16 % 1
X6,4 21909 682 11 % 22 % 22188 341 23 % 19 204 133 13 % 16 % 19 345 645 16 % 1
X6,5 22773372 11 % 27 % 23 524 188 28 % 18 444 105 13 % 16 % 18 590 997 16 % 1
X7,1 17 453 076 14 % 23 % 17 645 768 24 % 18 814 552 13 % 16 % 18 990 812 16 % 1
X7,2 19 955 362 12 % 24 % 20 498 388 25 % 18 761 392 13 % 16 % 18 949 763 16 % 1
X7,3 22734420 11 % 28 % 23 515 303 28 % 18 684 274 13 % 16 % 18 856 245 16 % 1
X7,4 24713 653 10 % 24 % 25 167 739 24 % 19 273 972 13 % 16 % 19 431 810 16 % 1
X8,1 19076 718 13 % 18 % 19 183 040 19 % 18 314 712 12 % 14 % 18 399 312 14 % 1
X8,2 24752661 10 % 21 % 25 248 666 22 % 18 466 070 13 % 16 % 18 640 866 16 % 1
X8,3 30002811 8 % 24 % 31204 181 25 % 17 631 819 13 % 16 % 17 771 404 16 % 1
X9,1 22304 806 11 % 18 % 22 625 872 18 % 18 765 080 13 % 16 % 18 941 512 16 % 1
X9,2 32756191 7 % 17 % 33 200 891 17 % 36 049 793 11 % 12 % 36 273 262 13 % 1
X10,1 37 184 098 7% 16 % 37 645 035 16 % 19 004 501 13 % 16 % 19 181 691 16 % 1

Tabell 7.11
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CL Mack GLM Boostrap Boots. Rob. CL Mack GLM Rob. boostrap Boots

Outlier reserve err. Err. reserve Err reserve err. err. res. err. Outlier
- 18 680 856 13 % 16 % 18 852 681 16 % 18 680 856 13% 16 % 18 852 681 16 % -
X1,1 17 648 223 14 % 17 % 17 802 797 18 % 17 648 223 15% 17 % 17 802 797 18 % 0
X1,2 17556 761 14 % 18 % 17 751 655 19 % 16 826 940 16 % 18 % 16 985 164 20 % 1
X1,3 18119 044 14 % 16 % 18 263 900 17 % 18 119 044 14 % 16 % 18 263 900 17 % 0
X1,4 18 493 337 13 % 15 % 18 639 173 15 % 18 493 337 13% 15% 18 639 173 15 % 0
X1,5 18715224 13 % 18 % 18 889 560 18 % 18 715 224 15% 18 % 18 889 560 18 % 0
X1,6 19005 723 13 % 20 % 19 213 426 21 % 18 584 734 12 % 15% 18 750 177 15 % 1
X1,7 18852939 13 % 15 % 19 042 663 16 % 18 852 939 13% 15% 19 042 663 16 % 0
X1,8 18999 202 13 % 16 % 19 184 541 16 % 18 634 048 12 % 14 % 18 742 511 14 % 1
X1,9 19714568 12 % 16 % 19 903 535 16 % 20 280 409 11 % 14 % 20 311 796 15% 1
X1,10 19536 636 13 % 16 % 19 722 279 16 % 19 536 636 13% 16 % 19 722 279 16 % 0
X2,1 17 740 446 14 % 16 % 17 906 649 16 % 17 352 055 13% 15% 17 437 920 15 % 1
X2,2 17575533 14 % 18 % 17 811 577 18 % 17 321 622 15% 18 % 17 434 931 19 % 1
X2,3 18041870 14 % 18 % 18 229 939 18 % 18 041 870 15% 18 % 18 229 939 18 % 0
X2,4 18525 327 13 % 19 % 18 799 784 19 % 18 757 158 13% 16 % 18 917 970 16 % 1
X2,5 18803711 13% 16 % 18 959 400 16 % 18 803 711 13% 16 % 18 959 400 16 % 0
X2,6 18927 725 13 % 16 % 19 091 139 16 % 18 927 725 13% 16 % 19 091 139 16 % 0
X2,7 19430911 13% 18 % 19 623 395 18 % 19 430911 15% 18 % 19 623 395 18 % 0
X2,8 19349 381 13 % 16 % 19 518 957 16 % 19 349 381 17 % 16 % 19 518 957 16 % 0
X2,9 20713563 12 % 16 % 20911 838 16 % 18 128 896 13% 16 % 18 213 788 17 % 1
X3,1 18 019 090 14 % 16 % 18 160 251 16 % 16 547 400 12 % 14 % 16 581 603 14 % 1
X3,2 17 841 401 14 % 19 % 18 098 827 19 % 18 942 881 13% 16 % 19 104 568 16 % 1
X3,3 18420988 13% 18 % 18 601 165 18 % 18 744 757 13% 16 % 18 926 295 16 % 1
X3,4 18949551 13% 17 % 19174 733 18 % 18 608 427 14 % 16 % 18 780 538 16 % 1
X3,5 19211816 13% 19 % 19 449 755 19 % 18 437 900 13% 16 % 18 593 996 16 % 1
X3,6 18857108 13% 15 % 19 020 253 15 % 18 857 108 13% 15% 19 020 253 15% 0
X3,7 19598 254 12 % 17 % 19 787 303 18 % 18 345 131 13% 16 % 18 520 101 16 % 1
X3,8 19507 881 13 % 16 % 19 697 037 17 % 19 507 881 18 % 16 % 19 697 037 17 % 0
X4,1 18 040 364 14 % 16 % 18 208 952 16 % 18 040 364 13% 16 % 18 208 952 16 % 0
X4,2 17 980 950 14 % 20 % 18 151 299 20 % 18 927 113 13% 16 % 19 122 238 16 % 1
X4,3 18 615 495 13% 16 % 18 843 174 16 % 18 615 495 13% 16 % 18843 174 16 % 0
X4,4 19422518 13 % 23 % 19 829 462 23 % 18 325 796 12 % 14 % 18 420 226 14 % 1
X4,5 18928 757 13 % 15 % 19 069 998 15 % 18 573 570 12 % 13% 18 642 881 13% 1
X4,6 19177 962 13 % 16 % 19 363 730 16 % 19 177 962 13% 16 % 19 363 730 16 % 0
X4,7 19 105 863 13 % 15 % 19 278 334 15 % 18 767 294 12 % 14 % 18 868 288 14 % 1
X5,1 17 905 805 14 % 18 % 18 097 751 18 % 17 905 805 15% 18 % 18 097 751 18 % 0
X5,2 18398 194 13 % 16 % 18 533 734 17 % 17 841 069 13% 16 % 17 958 259 17 % 1
X5,3 18856 678 13 % 19 % 19 116 067 19 % 18 856 678 16 % 19% 19 116 067 19 % 0
X5,4 19235912 13 % 16 % 19 442 428 16 % 19 235912 13% 16 % 19 442 428 16 % 0
X5,5 19272 969 13% 17 % 19 435 466 17 % 19 272 969 14 % 17 % 19 435 466 17 % 0
X5,6 19 469 136 13% 17 % 19 667 557 18 % 19 469 136 14 % 17 % 19 667 557 18 % 0
X6,1 18087 670 14 % 17 % 18 246 196 17 % 18 087 670 15 % 17 % 18 246 196 17 % 0
X6,2 18564 589 13 % 18 % 18 799 451 18 % 18 002 301 15% 18 % 18 145 313 20 % 1
X6,3 19 057 986 13 % 17 % 19 221 276 17 % 19 057 986 14 % 17 % 19 221 276 17 % 0
X6,4 19 482 248 13 % 16 % 19 618 642 16 % 19 482 248 13% 16 % 19 618 642 16 % 0
X6,5 19 703 985 12 % 18 % 19 996 884 19 % 18 444 105 13% 16 % 18 590 997 16 % 1
X7,1 18211711 13 % 17 % 18 378 930 17 % 17 853 074 14 % 15% 17 938 522 15% 1
X7,2 18923782 13% 16 % 19 153 694 17 % 18 358 101 14 % 16 % 18 506 801 18 % 1
X7,3 19 661 966 12 % 18 % 19 914 283 19 % 19 661 966 16 % 18 % 19914 283 19 % 0
X7,4 20 189 055 12 % 17 % 20 349 786 17 % 20 189 055 14 % 17 % 20 349 786 17 % 0
X8,1 18678323 13 % 15 % 18 812 937 16 % 18 315 401 12 % 14 % 18 378 924 14 % 1
X8,2 20143913 12 % 16 % 20 336 152 16 % 18 466 070 13% 16 % 18 640 866 16 % 1
X8,3 21511345 11 % 18 % 21 838 849 18 % 17 635 809 13% 16 % 17 775 406 16 % 1
X9,1 19502543 13 % 16 % 19 714 723 16 % 19 502 543 14 % 16 % 19714 723 16 % 0
X9,2 22199 689 11 % 16 % 22 381 982 16 % 21591 039 14 % 16 % 21 675 356 17 % 1
X10,1 23 306 666 10 % 16 % 23553 303 16 % 19 004 501 13% 16 % 19 181 691 16 % 1

Tabell 7.12
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8. Hvordan fungerer ting i praksis?

Trekantene jeg har tatt for meg sa langt har veeetisenkle trekanter med null forekomst av
inkrementelle negative krav, og liten eller ingekst i tilhgrende portefalje til trekantene.
Det er altsa veldig enkle agnetrekanter jeg sa langt har sett pa, nar jeg hdensmkt
trekantene med influens funksjoner og den robubi@r€Ladder metode pa jakt etter
uteliggere.

Etter & ha veert i kontakt med ansvarshavende aki@B NOR Skadeforsikring (DNS), Kari
Halvorsen Holter, har jeg fatt tilgang til to avimes trekanter for & kunne se naermere pa
hvordan ting fungerer i virkeligheten. Nar det dil selve tall og tabeller jeg oppgir som
tilharer DNS, sd er alt anonymisert og dermed iiiskapets virkelige tall.

De to trekantene jeg har fatt tilgang til er foabsjene motor og villa. Motor og villa star
samlet for omkring 65 % av selskapets portefgljpenaltsa de viktigste og starste bransjene
nar det gjelder selskapets samlede avsetningekaiitene jeg har oppgitt under er rapporterte
inkrementelle krav, og er da et skadeestimat péotigle skadeomfanget av rapporterte krav.
Trekantene er ellers delt opp i kvartaler, og iEksom jeg har sett pa tidligere. Ofte kan det
veere lurt & se pa kvartaler eller kanskje manestadet for ar, da dette gjgr at selskapene kan
fa oversikt over hvordan reservene ligger an éer maned/ kvartal i aret. For DNS er dette
en ngdvendighet, ettersom de ma rapportere tédiddlsen og avlegge regnskap hver maned.
Dette er en mindre rapportering, bade i tid og emgfaom kommer i tillegg til de

kvartalsvise og arlige rapporteringene. Pa grunstane trekanter, har jeg kun tatt med
trekantene for de 6 farste utviklingsarene (24 talane) i tabell 9.1 og 9.2. Etter de 6 farste
utviklingsarene er det sveert fa rapporterte krik a¢ trekantene jeg har oppgitt dekker stort
sett det som er av rapporterte krav.

Nar det gjelder kravene i trekantene, ser vi sjtesid¢rekanten for villa (tabell 9.1) er en
styggtrekant, og vi ser at den inneholder sveert maegative inkrementelle krav. Brann, og
oftest storbrann, er den stgrste forklaringen pedda krav knyttet til brann ofte tar lang tid
far de er helt ferdigbehandlet. Etter at DNS ovegortefaljen i 2009 er for eksempel ingen
av kravene fra storbrann, inntruffet etter overtséelukket per i dag. Det er altsa i stor grad
brann som gjar at trekanten til villa er sipasggtynye pga ting tar tid, man oppdager nye
ting som gker kostnadene, og at ting ofte kosterena hva man forventet.

Mye negative krav er ogsa tilfellet for motor (til82), men for motor er det mer vanlig at

en har en del negative inkrementelle krav 2-5 litwjjskvartaler etter skaden skjedde. Dette
skyldes i stor grad tilbakefgringer fra en 3.pdet; det er andre selskaper eller involverte som
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ender opp med a matte dekke erstatningskostnadederi skadelidte, og DNS far da
tilbakefart utbetalingene de allerede har gjorts¥fi av trekanten fanotor incurredat det er

et mgnster av negative inkrementelle krav i 2-5klihgskvartal. | utviklingskvartalene etter
dette (6+) er det ogsa en del negative krav, meeihaet ikke det samme mgnsteret, og ting
virker litt mer tilfeldig. Igjen skyldes antakeligpvde fleste negative kravene tilbakefagringer
fra 3.part fra det man kan forvente, men som barddit lengre tid. En annen ting som er
viktig & nevne med motor, er at motor her bestjpergonskader og blikkskader. Blikkskader
er ofte skader som har kort hale og blir gjort ofapet av 5-6 maneder. Personskader er det
verre med, da dette ofte kan veere sveert langh&tagdeog til tider krav som etter hvert viser
seg a bli sveert kostbart for selskapet.

Det andre punktet som gjgr at trekantene for mogovilla skiller seg mye fra trekantene jeg
tidligere har sett pa, er dette med vekst i poljexfig Grafen under viser oversikt over tegnet
premie for motor og villa for portefalien DNS i daigter pa.

600 000 000

500 000 000 —

400 000 000 ] —

O Motor
300 000 000 —

m Villa

200 000 000 -

=i

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Figur 9.1

Vi merker oss den store veksten i figur 9.1, spedisiste to arene etter at DNS overtok
portefaljen (2009 og 2010). Stor vekst i portefwlgar at metoden jeg har brukt for & se etter
uteliggere tidligere blir mindre egnet enn hvakulge gnsket. For den robuste Chain-Ladder
metoden, hvor residualer ffidted valueslir sammenliknet, vil det bli til at de stgrstetkene

i trekanten ofte blir sett pa som uteliggere sélwate ikke er det. | tillegg gjer negative krav

at Pearson residualer ikke kan beregnes rett fogren ma dermed beregne residualene pa en
annen mate. Dette er altsa en svakhet med metodegigr den mindre brukervennlig for

reelle trekanter enn de enkle trekantene jeg Bdéidnar sett pa. En metode som klarer a fange
opp vekst og i tillegg ta hensyn til dette med niegekrav er altsd ngdvendig.
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Influens funksjonene som jeg beregnet, var sorigédt nevnt i farste omgang for &
undersgke om Chain-Ladder metoden og Bornhuettgdben metoden er robuste, noe de
ikke er. Jeg fant ellers ut at influens funksjonbeeegnet pa trekanter kan vaere med a gi et
innblikk i hvilke krav som gir stor influens pa destale reserven, og da hvilke krav som kan
veere mulige uteliggere i trekanten. For trekanteed sa stor vekst som villa og motor, vil
igjen kravene fra de siste skadearene fa stgryialse pa reserven, og influens funksjoner
blir da ogsa mer verdilgs nar det gjelder & oppddeglggere i trekantene.

A oppdage uteliggere i slike stygge trekanter segnhjar fatt tilgang til her er altsd vanskelig,
og andre metoder / teknikker ma til. Fremdelesoérvisuell inspeksjon av trekantene noe av
det beste man kan gjare. Visuelle mater en bgésergor eksempel hvordan de kumulative
utviklingsfaktorene for hvert skadear utvikler segmnmenliknet med vektet snitt av
utviklingsfaktorene, eventuelt mot median og gjemsoitt. For eksempel vil vi med
sammenlikning av utviklingsfaktorene forotor incurredtrekanten, se at kravene fra 3. og 4.
kvartal i 20096 495 635 og 7 944 578pm ble rapportert et kvartal etter skaden oppsjind
utviklingsfaktorer pa hhv. 1,503 og 1,535, der e¢kttviklingsfaktor etter Chain-Ladder
metoden er pa 1,224. Disse to kravene skiller #8§ at, og forklaringen pa dette skyldes at
skadebehandlerne ikke satt noe reserve pa de teppdiravene den gangen, altsa de lot
kravet bare ligge som et 0-krav. For motor ove®S portefaljen ca. midt i aret, og disse to
kravene er altsa rett etter overtakelse. Ulik psaka risikobaererne og ulik praksis for
behandling av regresserer arsaken til hvorfor dette skjedde. Dette vay doe Holter var

klar over pa den tiden, noe som gjorde at hun tedié som et IBNeR krav i reserven, og
dermed slapp DNS en underestimering av reservemdbor. Et annet krav som skiller seg ut
i trekanten for motor, er kravet fra 3. kvartal ZQ@apportert 12 kvartaler etterpa

(-1 194 268) Hva et sa stort negativt krav 3 ar etter skagiedsle skyldes, er ikke klart, men
dette er et krav jeg absolutt ville undersgkt naeeme

For villa gir tilsvarende sammenlikning ogsa et kiav jeg stiller spgrsmalstegn til. For
eksempel gir kravet fra 2.kvartal 2009, rapporetter 5 kvartaler (-1 655 359) en
utviklingsfaktor pa 0,793, mot Chain-Ladder faktmeepa 1,02 i dette datasettet. Dette kravet
viste seg a veere utfall av en gunstig jury avggarelter en tvist med et annet
forsikringsselskap, og dermed ble estimatet paesisadianget nullet ut med et negativt krav.

Pa de to neste sidene ligger trekantene for vglanotor. Jeg har markert alle de negative
inkrementelle kravene for & gjare det lettere Bwvar stor andel negative krav det faktisk er
snakk om. Kravene som er uthevet er de kravenbgegevnt over som mulige uteliggere. |
tillegg vil man pa DNS sinektetrekanter (oppgitte trekanter som sagt anonyn)itatere se
at det er flere krav som er mistenkelige, og sondéweert undersgkt nsermere.
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Det at DNS overtok portefgljen i 2009 gjar at wWigpgjarspraksis fra de ulike risikobaererne i
tidligere ar ogsa bidrar til gkt usikkerhet og desber ved estimering av reserven. Som nevnt
over, har det veert ulik praksis pa hvordan blameanegressen har blitt handtert tidligere,

noe som har gitt sitt bidrag til at DNS ikke brukier klassiske metodene jeg har sett pa nar
IBNR reserven skal estimeres.

Nar aktuar Holter skal estimere IBNR reserven fof) gjar hun dette med bakgrunn i
forventet frekvens og gjennomsnittlig skadestgeretett bort ifra de starste storskadene.
Dette gjgres pa bakgrunn av dagens situasjonasiikksten i portefaljen blir hensyntatt, og
at man i mindre grad drar med seg problemer flaappgjgrspraksis tidligere ar.

Hvordan selskapene handterer storskader varieesr,DINS velger a gjgre det pa denne
maten, der de tar bort de 8 % starste skadendBhAR reserven skal estimeres. Dette er med
bakgrunn i at det forventes at de stgrste skadepdages og rapporteres med en gang. DNS
unngar dermed i stor grad problemet med uteliggeekanten. Jeg sier i stor grad, ettersom
datasettene over allerede er bearbeidet, men likewket krav i trekanten som er mulige
uteliggere. Nar det gjelder IBNeR handterer DNSedslik at de korrigerer IBNR reserven
ved a legge til estimat for IBNeR manuelt etterpa.

Det finnes andre selskaper som har annen praks$iémtering av slike storskader, for
eksempel er det noen som velger a ta ut de stekatiene slik som DNS, men videre &
simulere frem estimater pa IBNeR etter egne modstien selskapene har laget. Dette er for
sa vidt en god praksis, men kanskje mest egneseiskaper som har portefaljer med bransjer
hvor det ofte er snakk om hgyere forsikringssumimeny IBNeR utgjar en stgrre andel av
den totale IBNR reserven.

| tabell 9.3 og 9.4 har jeg tatt med reserven fim wg motor for DNS (aktuar), samt estimat
pa reserven etter mine beregninger for sammeniiknin

Villa
Aktuar CL RoB CL BF
IBNR 8 339 727 8 728 619 9 863 828 4 268 535
RBNS 44 959 321 44 959 321 44 959 321 44 959 321
SUM 53299 048 53 687 940 54 823 149 49 227 856
avvik fra aktuar 388 893 1524 102 -4 071191
Tabell 9.3

For alle tre beregningsmetodene har jeg kun setkadearene fra 2000 til 2010, og har altsa
valgt & se bort ifra 1999, ettersom 1999 er etgaibetydelig ar av trekanten. Reserven som
er oppgitt er kun reserven for skadearene 2009049.2

1) Regress — krav om & fa dekket et belgp manétaitfor en annen
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Vi ser at Chain-Ladder metoden er naermest DNSasigetninger, og for villa gir metoden
egentlig tilfredsstillende resultater.

Motor
Aktuar CL RoB CL BF
IBNR 12 301 704 9076 167 9 097 931 8685173
RBNS 19 093 606 19 093 606 19 093 606 19 093 606
SUM 31395 311 28 169 773 28 191 537 27 778 779
avvik fra aktuar -3 225 537 -3203774 -3 616 532
Tabell 9.4

For motor er avviket enda stgrre, og noe av foikigan bak dette ligger nok i behandlingen
av reserven for personskader. Siden trekanten éwommnneholder blikk- og personskader,
setter DNS av en ekstra reserve til a dekke aligdae for personskader. Dette har jeg altsa
ikke tatt med i mine estimater over, og forklarerdel av avviket.

For tallene som er oppgitt under den robuste metdugr jeg kun brukt steg 4 fra den robuste
metoden til a finne uteliggere. Jeg har altsa aatdolonne en i trekantene er fri for
uteliggere, og laget utviklingsfaktorer etter SR&sidualene er videre laget ved & dividere
med kvadratroten av absolutt verdierfitted values (9.1)for & unnga problemet med
negative krav i Pearson residualer.

(9.1) r.=

Tabell 9.5 (villa) under viser hvilke krav som Hiamget opp som uteliggere av den robuste
metode jeg har brukt her. Vi ser at kravet i posigR0091,5) som jeg papekte etter visuell
inspeksjon som mulig uteligger, ogsa blir fanggh ag metoden. | tillegg ser vi at to krav rett
over i trekanten ogsa er mulige uteliggere, og kignsurde undersgkes naermere. Nar det
gjelder kravene fra kvartal 7, sa viser dette igiarsvakhet med metoden. Her blir de fleste
kravene sett pa som uteliggere, selv om de ikkieemoe som skyldes maten vi bruker
medianen av utviklingsfaktorene fra hvert ar tihgefitted valuesav.
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Development quarter

Oecurrence ( 1 2 3 4 ] E 7 g 9 10 il 12 13
13331 [ [ [ [ [ i i 0 0 i i [ [ [
19332 4777 4777 a 366 a 0 26478 0 0 i i a a a
19 993 FE09 2645 55 796 0 5 095 il i 577R i i 0 0 0
19994 33901 27938 293 3589 0 il 251 i i i i 0 0 0
20001 B4 ETS 14 338 4777 14351 5138 2114 3920 0 15 236 i i a 7307 a
20002 52113 TrEH 4522 14123 48 20725 0 7H 1433 0 i i a2 a a
20003 35430 57438 TEEE 5831 -5 797 -5 369 il i i -9 554 i 0 0 0
20004 143 260 366 657 39914 24 366 -3 028 RURI: 470 E40 15 924 vl 10429 i i i
zaon 44 223 12077 13635 14 761 -1 267 0 [k £ 363 12 73 308 -4 233 TE03 a a
2001z BT 534 13433 61 361 15 264 -3 130 414 -5 154 0 i 233 a a -
20013 1383 173 316 B4800 25 208 30133 233 0 1420 ZEED Pkl a a
20014 34802 5183 B804 1760 218 153 203 B43 242 414 £ 058 i RaT4 a 1538
20021 217 128 26847 73893 77318 13990 1274 tzras[__a9zd] 15,924 27421 ] 6279 15,900 o84
20022 326 375 128 057 23225 21040 47 B4z 1840 e -7 B 1433 933 i 15 924 T 276 3474
20023 343609 BE 205 3863 k33 0120 234 373 agg2 T a3 0 262 i a a 1138
20024 479420 105 078 et -3 087 2083 17 581 23480 1349 e 22075 A0 ETER 27 893 0
003 602172 216 784 42 901 9266 15 047 29 882 2030) 5105 14 E41 16 444 i i i
20032 44z a7z 165 028 103 004 1zan4z 27268 -2z am 4577 A554 0 i 363 653 b3l a
firicie] B E T 150 563 191888 193 798 BHN1 5273 9964 TEIZ i 3545 i 2R 0 15924
20034 01526 #3701 TZE00 39689 -6 BaT 31582 296 10466 22320 3943 17 237 3984 3E4E Zay
20041 237 040 261101 A3578 B3 5T -1 864 3004 264 2033 3476 Y 4773 ] 43815 22538
20042 BET 120 125 618 32092 25 913 ZIEAT A2z -2 853 RE:T) 1273 10 B35 i Py 0 0
20043 Z 20411 0629 15125 27454 -35 293 A1 444 86 053 12 E76 -50 306 1726 13 656 86T 927 40204
o044  ZW0EIIE 1047063 324331 41366 47897 228 257 166 834 -z e 24715 5701 BIa B 641 14 461
b LT | I ] ITLETE 45723 -0 B3 15 457 153 188 -B3 B0 3243 24 054 HE Ri] £ 359 15 935 347
0052 4E7EI03 ato 640 444632 ARG 48 azz: 26 454 49761 26783 17 TAEIR 20470 15 464 5631 B4 234
o053 163377 EA843 44407 33513 73471 26206 23477 4z 414 ZliE 36T IR0 a 3513 1432
20054 Z2ESAI0 1351063 303161 4909 13536 -284030 61580 19141 -22 359 nisw <36 024 14289 35829 0
0081 ErE0TR4 ETE 851 BR0529 170 436 07 12 7154 24704 194 5926]  3IMBIM 0 -BROTER i 0 425 12739
oez|  3E2IIVE 614 823 47862 22544 24E 51474 115 523 134 11 231591 B3 594 20007 158 BEE 4700 9554
0053  ZTEOEZY 1423713 B36 337 143 231 117 200 231005 123 541 zroge]  4Ta4Rz 13 633 53012 20348 A5 34 266 336
0064 186374 1628325 265 815 33R4TO 12148 217 462 41887 B 48 301z TaE 52 038 13 055 E513 2143
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zoora|  zeTEE? Raz 885 E2A725 233882 77451 74558 13733 45 572 B8 03 T 064 -9 652 A5 374 3T 46 a
zoor4| 3TTRVED 1983535 713 329 B4 332 T4EIR THI 961 324 994 153 624 108 168 106 051 4528 MG BR3 12 246

0081 3021993 2IEI40 1231374 149 614 165 430 105 532 337 02| 242 317] 362 485 13 838 1833 f:ccr]
zoogz| 330636 1062142 1001 412 331857 23 355 127 225 230 424 53 30 B ] aTTIE
20083 3203431 2E0NSTY 1102 3628 296 893 -101 868 71664 73 368 157 929 34326
20084 3W4EZT ZTODO30  TEZ4T5E 1150394 196 968 347307 42070 -22 400 59150

20091 4378836 12483852 995 006 743098 237082 79345 95 082
20092| G420 1028628 14B2ETD -3166€ 20629 1655 359 100 472
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20103 TR 240 05 050

20104| 18862 292

Tabell 9.6 under viser uteliggere etter den robosteoden for motor. Vi ser at kravene jeg
tidligere nevnte som mulige uteliggere etter visinsdpeksjon(6 495 635 og 7 944 57Dlir

Tabell 9.5

ikke fanget opp som uteliggere av metoden her.dresene fra disse to kravene blir rett og

slett ikke sett pa som uteliggere av metoden, naelsan sees pa som en svakhet. Ellers

merker vi 0ss hvor mange krav metoden mener eiggegle for motor trekanten.
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Tabell 9.6

For den klassiske Chain-Ladder metoden har jeg gigs8bootstrap simuleringer for &
komme frem til en bootstrap reserve med konfidegesiall. Jeg har gjort 1000 simuleringer,
og har kommet frem til en bootstrap reserve fda\p 10 079 275, og et 95 %
konfidensintervall pa [ -841 387, 20 604 447]. Sdrser gir konfidensintervallet oss meget
lite ettersom det er sdpass stort, men det siedagsoe om hvor stor usikkerheten knyttet til
en slik trekant er, hvor det tidligere har veerst# forekomst av negative inkrementelle krav.
Prediksjonsfeilen i denne simuleringen kom pa 4&wWbootstrap reserven, noe som igjen
betyr stor usikkerhet.

For motor far jeg en bootstrap reserve pa 11 28méd 95 % konfidensintervall [-31
031 671, 68 995 017 ], som altsa gir enda styggdirenn for villa, noe som skyldes stgrre
andel av negative krav i trekanten. Prediksjonsifefilir ellers over 100 %.

Det kan ellers stilles spgrsmalstegn ved bootstrafpden brukt pa disse trekantene, pga den
store forekomsten av negative inkrementelle kragkantene. Sa stor andel negative og
positive inkrementelle krav gker usikkerheten ndgedet for noen bootstrap samples vil
trekkes flere negative residualer enn for andrepsasn noe som gir store variasjoner i
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simuleringene. Dette gjgr nok at bootstrap metagiean del starre usikkerhet enn hva som
egentlig er tilfellet, og er en svakhet med denm¢aten pa slike trekanter. | tillegg kan den
store veksten i portefaljen gi gkt usikkerhet pggampling av residualer (store mot sma og
vica versa), men det er i stgrst grad de negatiareche som gdelegger for denne metoden. En
modifisert bootstrap metode hvor residualer framatwiklingskvartaler kun resamples til de
samme utviklingsarene vil i de fleste tilfelleragiriktigere bilde av den opprinnelige
usikkerheten. Spesielt for trekanter slik som mader det i noen utviklingskvartaler

forventes negative krav slik som vi har sett olzt kan for eksempel vaere aktuelt for motor
trekanter som over & resample residualer fra 24klirtgskvartal for seg, og resten for seg.

Etter & ha sett pa to reelle trekanter fra DnB N&Xadeforsikring, sa har jeg kommet frem til
at den robuste Chain-Ladder metoden [1], fungeddigifor trekanter som tilhgrer portefaljer
med mye vekst og stor forekomst av negative inkraalie krav. Flere krav blir sett pA som
uteliggere selv om de kanskje ikke er det, og matddarer ikke fange opp alle mulige
uteliggere heller. Det er altsa nadvendig med arligere modifisering for at den robuste
metoden skal gi tilfredsstillene resultater fokslstygge trekanter.

Inflasjonsjustering er ellers noe jeg ikke har péti denne oppgaven, men som er viktig a ta
hensyn til. Dette vil ikkégseproblemet med vekst i portefgljen, men dette e smm ma tas
med nar reserven estimeres for selskapene. Dekiamoén form for vekting av skadearene
mot et basisar veere en mulig mate a gjare detdedteppdage uteliggere ved stor vekst i
portefgljen. Andre ting som kan vaere aktuelt &taség, som jeg sa vidt nevnte tidligere i
oppgaven, er a se paid (utbetalt) fremfoincurredtrekanter. Dette gjgr at man i stor grad
slipper unna problemet med negative krav. A basegepéaid gjgr at man ma stille enda
hgyere krav til historiske data, etterspaid utvikler seg langsommere emcturred
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9. Oppsummering

| denne oppgaven har jeg sett pa hvordan uteliggarepdvirke IBNR reserven i
skadereservering. Jeg har studert influens funksjtor den klassiske Chain-Ladder
metoden, og videre sett at uteliggere kan pavitkailGLadder estimatet for den totale
reserven i stor grad. Jeg har videre tatt for megldassiske Chain-Ladder metoden, som er
mye brukt ved IBNR reservering, og sett pa en niseliing av metoden, slik at metoden skal
fange opp uteliggere, og gi oss et innblikk i hBAIR reserven vil vaere uten disse uteliggerne
i datasettet. Dette har jeg gjort for tre ulikead#tt, hvor resultatene ligger i kapittel 7. Ved &
bruke den robuste Chain-Ladder metoden som etehjelitay, er det naturlig & sammenligne
resultatene fra den robuste metoden mot den kkes€ibain-Ladder metoden. For resultater
der avviket er stort er det ngdvendig & ga nserinarpa datasettet man jobber med, og
undersgke hva uteliggerne egentlig skyldes, og saonsynlig det er at slike ekstreme
observasjoner vil oppsta igjen.

Etter & ogsa ha fatt tilgang til to reelle og akeudatasett fra DnB NOR Skadeforsikring, har
jeg kommet frem til at den robuste metoden ikkgdaflingerer like bra pa reelle data, spesielt
for trekanter som tilhgrer portefgljer med mye el stor forekomst av negative
inkrementelle krav. Her har jeg riktignok benytte¢toden pa trekanter som er delt inn i
kvartaler, men selv om jeg aggregerer opp til iindegper ar, far vi tilsvarende problem, men
dog i mindre grad. Dette er uansett mindre akettdtrsom DNS, og de fleste selskaper, ma
estimere reserven for hvert kvartal / maned fremagwga manedlige og kvartalsvise
rapporteringer.

For slike stygge datasett som de fra DNS, er deigva gjare en grundig visuell inspeksjon

av trekantene. Dette er for sa vidt ogsa viktigeeyfor andre trekanter ogsa, men for datasett
som er mindre stygge, mindre vekst og lite ellgeimnegative inkrementelle krav, vil den
robuste metoden vaere mer egnet nar det gjeldepdage eventuelle uteliggere og krav som
er sterkt innflytelsesrik.

Noe som kan veere aktuelt & se pa videre er hvatdamobuste metoden kan modifiseres
ytterligere, slik at en kan fa ut nyttige resultatelv med stor vekst og stor forekomst av
negative krav i trekantene. Et naturlig startstadyfterligere modifisering, kan vaere a se pa
metoden med & legge til en konstant i trekantené fmnga problemet med negative krav, og
artikkelen’Claims reserving when there are negative valuethmrunoff triangle: Bayesian
analysis using the three-parameter Log-normal disttion” — E. de Albakan veere en

artikkel & ta utgangspunkt i. Andre ting som kamevaktuelt & se mer pa, er punktene nevnt i
siste avsnitt i kapittel 8.
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10. Appendix

Appendix A — Loglinear Poisson GLM = Marginale sumner metoden

Vi antar na at hvert krav i celle (i,j) i trekantear falger enPoissorfa, B; )

[der X; =a,B,.] Vignsker nd & vise at & estimereog 5; med MLE, gir samme resultat

som med marginale summer metoden.
Farst ma vi finne likelihoodfunksjonen.

Vi har
(aB)” a,B;)" o

i !

P(>(ij = Xu )

Som gir oss likelihoodfunksjonen

Og log-likelihood

a )
| =logL = Iog|'|—( "8") e "
X!

3o {( a,B)" aﬁ,J

'l

= ZZ(X” loga; +x; log B; —log(x;!) —ai[,’j)

Vi finner videre MLE ved

i :O
da,
i| -0
dB,
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Som gir 0ss

og da

2% =2 a5,

i(i) i(i)

Dette kjenner vi igjen som metoden marginale sumswn var det vi ville vise.
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Appendix B —Influens funksjoner for krav, skadear i og totalt reserve

Influens funksjoner for hhv utestdende krav, skadeg total reserve vil tilsvare influens

funksjoner for funksjonalen@aiﬁi , T ogT, . ,som kan skrives pa fglgende mate:

,72'1.:0'[3’ Z 'BJ
TGlB] :leTBJ ’i:]')"')n Ogjzl,...,n
T n = T(X T y |:1’ ,n
zaiﬁj j=§+2 B

Vi kan videre finne influens funksjonene for dissatrykkene ved a bruke enkle
derivasjonsregler pa uttrykkene for influens fuoksjr vi kom frem til tidligere.

For utestaende krav (i,j) far vi da ved & brukedpidregelen:

d
(47) IF([ Zp, q]’ ap; ) = ETquj (Pp,q,s,z) |E:O

__[T (pqsz)lsol]- (pqsz)|£=0]

_T (pqsz)ls:O [[F([Z1p!q]! P)+T (pqsz)lsou]:([zpqL a; ! )
=a; UF([z,p,a]; Ty ,P) +B; EHF([ZDQ], o +P)

For skadear i finner vi influensfunksjonen:

d

(48) IF([ Z, p!q]’ T Zn;aiBj !P) ZET Zn:aiﬁj (Pp,q,e,z)lg:o

j=n-i+ j=n-i+2

_d 9

- dE '—;+[2Tai (Pp,q,g,z) D_Bi (Pp,q,s,z )] |s=0

= ,_i i[TO‘i (Pp,q,s,z) D_Bi (Pp,q,s,z )] |£=0
ZIF([Z P.Al; Tag, .P)

j=n=i+2

Og for den totale reserven finner vi influens fuoken
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IF(zpal Ty o PI=Ta o Brgea)ls

(49) i=2j=§gi5j de ;i=§giﬁi p.aE; | 0
d n

ZEZZT Zn:a B (Pp,q,S,z)lg:O

Og vi har da kommet frem til uttrykkene (4.7), (4cg) (4.9).



Appendix C — Utledning influens funksjon for Bornhuetter-Ferguson

La
n—j+1 n—j+1
n in,,— Z‘x”
To(P)=Ep| X 55— |=0 og Ty P)=Ey L (=B,

= Z Pi 0 Z Pi
i=1 i=1

veere statistiske funksjonaler férog 3, , som gjelder for j=1,...,n.

Finner videre influens funksjonene |.f. definisjortelligere i oppgaven, (4.2), og trenger da
To (Ppge2) 09 TBj (Poge2) -

Somi (4.4) lar vi

Xij ~ Pp‘q‘&Z hvis
xij - Rj =@, j) # (p,9)
X;~(L-€)R +ez
Og vi far da
n-j+1
n Xi,j
TG (Pp,q,e,z) = Evaqy z :1:_]i+1
= Pi
i=1
n—j+1 n—-q+1

o | 22X 2 X
- i=1izp i=Lizp p,q
- Epp’q‘“ z n—j+1 + n-q+1 + n-g+1

J=Liza ;pi zpi izﬂ:pi

i=1

n—j+1 n-q+1

piéé‘ piéé B
— Zn: i=§tp l +i=1,zi;tp q+ppqu(1_£)+£Z

n-j+1 n-g+1 n-g+1
i=Lj#q
2P 2P b
i=1 i=1 i=1

n-j+1

AAn

P:6B; aYp)
Ly 2P eophe
4 n—j+1 n-q+1

= z P z P
=1 =1

5.2 p.OB.)e

n-q+1

zpi

i=1
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Vi finner sa influens funksjonen som

0
”:([ Z, plq]7 T(-) ,P) = a_eTe (Pp,q,a,z) |a:0

3|4 (z-p,8B)e
s O+ — i [0

zpi

i=1

_(z-p,0B,)
Sl

zpi

i=1

Vi gjer tilsvarende forT, (P,,..) , men ser na pa situasjonene nar j=cag j

j=q:
n-q+1

T|3q (Pp,q,a,z) = EP i n—-qg+1

p.g.€.z2

T@ (Pp,q,s,z) Dz pi
i=1
n-qg+1
_z X i.q +X pa
- Ep i=Lizp —

Te (Pp,q,a,z) Dz pi
i=1

n-g+1

z piqu + ppéﬁq (1_ 8) tEz

_ iFLizp

n-qg+1

Te (Pp,q,e,z) DZ pi
i=1

n-g+1 R
D PR, + (z-p,6B,)e

— izl

n-q+1

TG (Pp,q,s,z) Dz pi
i=1

By, (@-pBBy)e

= n-qg+l
Te (Pp,q,e,z) TG (Pp,q,s,z) Dz pi
i=1
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j#q:

Tﬁj (Pp!q!EvZ) = EP £,z = n_j+l
(Pp,q,s,z) DZ pi
i=1

n-j+1

Z P.&B,

n-j+1

T (Pp,q,e,z) DZ pi
a3,
To(Poqe.s)

p.q.¢,Z

Og influens funksjonene blir da:

j=q:
IF([qu] T P)_ a ( pqsz)|s=0

9| OB, @—pﬁén

+ |£:0
"o To(P,oes) "t
P& pqez) sz|

0. OF(zpaliT, P, @ m%)nupmgﬂfh—a P, 08¢ TF((Zpali T, P TP
(T, @ ,))e' ot nart )2 S ko
pQ£z ( pqsz)szlj

. h-g+l

88, OF(zpaliT, P, @ PORIBOLP
G

B, OF((zpal: o P) , (2-P,0B,)
é . h-g+l

6 Dz P;
i1

OF(zp,al; Ty ,P)

_(@-B,)
0
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J#q:
IF([ Z, p!q]! P) - T (PPQ£,Z)|5:O

os| T, ) |50

( P2
6B, OF((z,p,al; Ty.P)
To (Poges) )

|£:O

GD>|'@’

OF([zp,al; Ty ,P)

Nar det gjeldedF([ z,p,q]; T, 005, P) -%Tpieﬁj (Pogez) l=o» SOM er influensen pa selve kravet i

posisjon (i,j), deeriij (Ppgez) = PiTo (Pp,q,s,z)TBj (Ppq.c.2) » gir dette

0
IF([z,p,al; Tp-GBj P) ngp&Bj Poge.z) le=o

a [pT (qusz) (quﬁz)]ls =0
T PoacF(Z DAL T, P+ T, (P IF(2D,0: T Pl

og ved a sette inn uttrykkene vi har funnet ovér vi:

b [80F(zpal T, P) +BF(Zpal T, P)]

IF([zp.al; T, eg, .P) :{ _
0,0j#q

Altsa er influensen av en endring z i punkt (psg) for j # g, noe som gir mening j.f. (4.10)
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11. Programkode

Jeg har gjort mye programmering i R knyttet til demppgaven, men velger & ta med kun
den mest relevante koden i denne oppgave.

R-kode brukt ved en robuste Chain-Ladder metoden, &pittel 5.1

Robust_CL = function(data,r,alpha){

# input:

# data = trekanten med inkrementelle krav, NA for f remtidige krav

#r = 0/1 (linear / exponential regresjon for utvik lingsfaktor i steg 5)
# alpha = signifikansniva ved sjekk av uteliggere i X 10 X inr Xona

r=r

alpha=alpha

out.data=data # lagrer input data
fal = find.utvF(data)

n.skadeAr = nrow(data)
n.utvAr = ncol(data)
n=n.skadeAr

cum.data = create.cum.data(data) # lager cumulative trekant

HHHHHE STEP 1 HHHHHHHHIHE
# utviklingsfaktorer
ut.factor = find.rob.cum.utvF(data)
cum.fit.data = cum.data
# lager fitted cummulative data ved recursiv deling pa utv.factor
for(i in 1:(n.utvAr-1){
for(j in (n.utvAr-i):1){

cum.fit.datali,j] = cum.fit.data[i,j+1]/ut.factor [il
}
# incremental fitted values
inc.fit.data = create.inc.data(cum.fit.data) # lage r inkrementell trekant
disp=1 A
# spiller ingen rolle om vi tar denne med, siden ku n bruker pearson residuals for a sjekke

etter outlying value
# pearson residuals

p.resid = (data-inc.fit.data) / sqrt(disp*inc.fit.d ata)
p.resid.values = p.resid[!is.na(p.resid)]

Q1 = quantile(p.resid.values, 0.25)

Q3 = quantile(p.resid.values, 0.75)

lowL = Q1-3*IQR(p.resid.values)

upL = Q3+3*IQR(p.resid.values)

#lager matrix for outlying residuals
outliers = matrix(0, nrow=n.skadeAr, ncol=n.utvAr)
for(i in 1:n.skadeAr){
for(j in 1:n.utvAry{
if(fis.na(p.resid[i,j])){
if((p.resid[i,j]>=upL) | (p.resid[i,j]J<=lowL))
outliers]i,j]=1;

}

## sjekker om data[n,1] er outlying, og erstatter e vnt med median fra ferste kolonne
m1 = median(datal,1])

Q1 = quantile(data[,1], 0.25)
Q3 = quantile(data[,1], 0.75)
lowL = Q1-3*IQR(data[,1])
upL = Q3+3*IQR(data[,1])

if((data[n,1]>upL) | (data[n,1]<lowL)){
data[n,1]=m1

temp=0;
for(i in 1:(n.skadeAr-1)){
templ[i]=datali,2)/data[i,1]
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ny.data=data;
ny.cum.data=cum.data

for(i in 1:n.skadeAr){
if(outliers[i,1]==1){
if(outliers[i,2]==1){

ny.datali,1] = median(ny.cum.datal,1])

else{

ny.datali,1] = ny.datali,2] / median(temp)

}

B STEP 4 #HHHHHHH
#nye utviklingsfactorer based on incremental claims

ny.faktor = find.rob.utvF.col1l(ny.data)

# lager fitted data utifra kolonne en som har ingen
# og robuste utviklingsfaktorer

ny.fit.data = ny.data;

for(i in 1:(n.skadeAr-1)){
for(j in 1:(n.utvAr-i){

mot farste kolonne

outliers

ny.fit.data[i,j+1] = ny.data[i,1]*ny.faktor(j]

# finner nye residualer, og sjekker for outliers i

p.resid2 = (ny.data-ny.fit.data) / sqrt(disp*ny.fit
p.resid2.values = p.resid2 [lis.na(p.resid2 )]
Q1 = quantile(p.resid2.values, 0.25)

Q3 = quantile(p.resid2.values, 0.75)

lowL = Q1-3*IQR(p.resid2.values)

upL = Q3+3*IQR(p.resid2.values)

#lager matrix for hva som er outlying residuals
outliers2 = matrix(0, nrow=n.skadeAr, ncol=n.utvAr)
for(i in 1:n.skadeAr){
for(j in L:n.utvArY{
if(tis.na(p.resid2[i,j)){

resten av data

.data)

if((p.resid2[i,j]>=upL) | (p.resid2[i,jJ<=lowL)) {

outliers2[i,j]=1;
}

}

outliers2[1,(n-1)]=0;
outliers2[1,n]=0;
outliers2[2,(n-1)]=0;

# erstatter outliers med median av residuals

for(i in 1:(n.skadeAr-1){
for(j in 2:n.utvAry{
if(outliers2[i,jJ==1)

p.resid2[i,j] = median(p.resid2.values)

}

# backtransform to datamatrix

rob.data = (p.resid2 * sqrt(disp*ny.fit.data)) + n

# apply classical chain ladder method
#chain_ladder(rob.data)
#chain_ladder(org.data)

fa2 = find.utvF(rob.data)

##+4# siste steg for & finne outliers i x
### to siste i rad 1, siste i rad 2

test.data = create.cum.data(rob.data)

a = test.data[1,(n-1)] / test.data[1,(n-2)]
b = test.data[2,(n-1)] / test.data[2,(n-2)]

f = find.utvF(rob.data)

y.fit.data

X X

1n-1 2,n-1
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x=0;

y=0;

for(i in 2:n.utvAr){
x[i-1] = 1/i;
yli-1] = exp(-i);

dat = data.frame(Y=f[1:7],X=x[1:7],X2=y[1:7])
mod1 = Im(Y ~ X, dat)

mod2 = Im(Y ~ X2, dat)

# linear model (runofftriangles) eller exp model (t

p.lin = predict(mod1,data.frame(X=0.1111111), inter
p.exp = predict(mod2,data.frame(X2=exp(-9)), interv

if(r==1){
fitl = p.exp[1]

fitl = p.lin[1]

} else{

up=fitl*(1+alpha) # avvik kan maks veere 5 % opp el
I(z)lﬂ/vm:?irtl*(l—alpha)
# al for & lagre om X[1,n-1] er uteligger eller ikk
iel}(l(?é;um | (b<low)) && ((a>up) | (a<low))){

Zzgzﬁtl

i}f((b>up) | (b<low) X
b=a

%f((a>ur3) | (a<low) X
a=h
al=1

}
test.data[1,(
test.data[2,(|

est.data[1,(n-2)]*a

n-1)] =t
n-1)] = test.data[2,(n-2)]*b

rob.data2 = create.inc.data(test.data)
rob.data2[1,n] = out.data[1,n]
#chain_ladder(rob.data2)

fa3 = find.utvF(rob.data2)

## test for outlier i X[1,10]

test.data2 = create.cum.data(rob.data2)
n2=8

¢ = test.data2[1,n] / test.data2[1,(n-1)]

if(al==0){
?atz = data.frame(Y=fa3[1:(n-2)],X=x[1:(n-2)],X2=y[

if(@l==1){

dat2 = data.frame(Y=c(fa3[1:(n-3)],a),X=x[1:(n-2)],

}

mod3 = Im(Y ~ X, dat2)

mod4 = Im(Y ~ X2, dat2)

p.lin2 = predict(mod3,data.frame(X=0.1), interval="
p.exp2 = predict(mod4,data.frame(X2=exp(-10)), inte

if(r==1){
fit2 = p.exp2[1]

fit2 = p.in2[1]

} else{

}
up2=fit2*(1+alpha)
low2=fit2*(1-alpha)

#hvis outlier i X[1,9] ma neste utv.f. endres, da d
if(@l==1){

test.data2[1,n] = test.data2[1,(n-1)] * fit2
}

if(al==0){
if((c>up2)|(c<low2)){

ayAshe)

val="prediction")
al="prediction")

ler ned fra fitted value far vi sier vi har

1:(n-2)])

X2=y[1:(n-2)])

prediction")
rval="prediction")

enne ikke vil stemme.
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test.data2[1,n] = test.data2[1,(n-1)]*fit2

}
rob.data3 = create.inc.data(test.data2)

#chain_ladder(rob.data3)
#chain_ladder(out.data)

# oversikt over outliers, hvor de befinner seg
t.outliers = matrix(0,n.skadeAr,n.utvAr)
for(i in 1:n.skadeAr)

Eor(j in 1:(n.utvAr-i+1))

if(round(rob.data3i,j])!=round(out.datali,j]))

t.outliers]i,j]=1

}
}
}
fad = find.utvF(rob.data3)
# Tot reserve rob chain ladder og klassisk chain la dder
resCL=chain_ladder(out.data)[(nrow(data)+1),(ncol(d ata)+1)]

resRCL =chain_ladder(rob.data3)[(n+1),(n+1)]

# returnerer trekant med 1 p& kravene som betraktes som uteliggere
return(t.outliers)

R-kode til funksjon som finner robuste utviklingsfaktorer (se Step 1 — oversikt over

stegene, kapittel 5.1):

find.rob.cum.utvF = function(data){
data = as.matrix(data)

n.skade = nrow(data)

n.utv = ncol(data)

ut.factor=0
for(i in 1:(n.utv-1)){
temp=0;
for(j in 1:(n.skade-i){
temp[j]=cum.data]j,i+1]/cum.datalj,i]

ut.factor[i]l=median(temp)

}

ut.factor

R-kode for bootstrapping av Chain-Ladder(for 10x10 trekanter):

cl.bootstrap = function(data, NX{
n.row = nrow(data)

n.col = ncol(data)

f = find.utvF(data)

cumfit = create.cum.data(data)

for(i in 1:(n.utvAr-1){
for(j in (n.utvAr-i):1){
cumfit[1,j] = cumfit[i,j+1]/f[j]

incfit = create.inc.data(cumfit)
resid = (data - incfit) / sqrt(incfit)
resid[1,10]=resid[10,1]=0;
p=as.vector(resid)
p=na.exclude(p)

n=length(p)+2;

p=p[!as.logical(p==0)]
disp=sum(p”2)/36
resid2=resid
reserve=matrix(0,N,10)
for(k in L:N){

for(i in 1:n.row)
for(j in 1:(n.col-i+1)){
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resid2[i,j] = sample(p,1,replace=T)
}

}
nydata = resid2*sqrt(incfit)+incfit
temp=chain_ladder(nydata)

reservelk,1] = temp[2,11]
reservelk,2] = temp[3,11]
reservelk,3] = temp[4,11]
reserve[k,4] = temp[5,11]
reservelk,5] = temp[6,11]
reservelk,6] = temp[7,11]
reservelk,7] = temp[8,11]
reserve[k,8] = temp[9,11]
reservelk,9] = temp[10,11]
reservelk,10] = temp[11,11]

}

org.reserve = chain_ladder(data)[(2:11),11]
sd.reserve=0

pred=0;

m.reserve=0;

for(i in 1:10)1
sd.reserve[i] = sd(reservel,i])
pred[i] = sqrt(disp*org.reserve[i] + (55/36)*sd.res erve[i*2)
m.reserve[i]=mean(reservel,i])

}

r = chind(m.reserve,pred)
return(r)

R-kode til beregning av influens funksjon for ChainLadder, kaptittel 4.4:

if_chainladder = function(data){
data_org=data

claims <- as.vector(data)

n.origin <- nrow(data)

n.dev <- ncol(data)

origin <- factor(row <- rep(1:n.origin,n.dev))
dev <- factor(col <- rep(1:n.dev,each=n.origin))

CS = tapply(claims[lis.na(claims)],dev[lis.na(claim s)],sum)
RS = tapply(claims[!is.na(claims)],origin[lis.na(cl aims)],sum)

alpha = beta = numeric(n.origin)

aa = alpha[l] = RS[1]

bb = beta[n.origin] = CS[n.origin/RS[1]

for(n in 2:n.origin){
aa=aa+(alpha[n]=RS[n]/(1-bb))
bb=bb+(beta[n.origin-n+1]=CS[n.origin-n+1]/aa)

}
A=alpha
B=beta

XX = cbind(claims,origin,dev)
XX = XX[lis.na(XX[,1]).]
xij=XX[,1]

i=XX[,2]

=XX[,3]

n=length(A)

K=length(XX[,1])

z=2 # multipliseringsfaktor fra oppgaven

EIF = matrix(0,nrow=K,ncol=(length(A)+length(B)))

for(l'in 1:n)¥{
for(k in 1:K)Y{
if(I==1){
dum1=dum2=0; # pga sum under ikke fungerer nar | =1 bounds)
}
else{

duml=sum(EIF[k,(n+n-1+2):(n+n)])
dum2=sum(B[(n-I1+2):n])

}
# erstatter xij[k] med 1

if(1==i[k])}{
EIFLK, [=((ATKI*BIKI*2)-AlT*BLKII+A[IT* dum1)/(1-dum2)
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else{

EIF[k,I=(AllT*dum1)/(1-dum2)

if((n-1+1)==j[K])

ElF[k,{n+(n-|+l)]=((A[i[k]]*B[i[k]]*Z)-A[i[k]]*B[

|+1]*sum(EIF[k,l:l]%)/sum(A[l:l])

else{

EIF[k,n+(n-1+1)]=(-B[n-1+1]*sum(EIF [k, 1:I]))/sum

}
EIF_ab = matrix(0, nrow=K,ncol=n*n)

for(c in 1:(n*n)X{
for(k in 1:K)Y{

EIF_ablk,c]=A[origin[c]*EIF[k,(n+as.numeric(dev[c

nc)]

}
}

EIF_row = matrix(0,nrow=K,ncol=(n-1))
for(rin 2:n}{
for(k in 1:K){
dum=EIF_ablk,(origin==r)]
) EIF_rowl[k,(r-1)]=sum(dum[(n-r+2):n])
}

EIF_R =rep(0,K)

for(k in 1:KY{
EIF_R[k]=sum(EIF_rowlk,])

test=cbind(EIF_R,i,j)

matrix = matrix(NA,nrow=n,ncol=n)

for(p in 1:n){
for(q in 1:(n-p+1)){

}

matrix[p,g]=as.numeric(test[((test[,2]==p)&(test]

}
R = chain_ladder(data_org)[n.origin,n.origin]

round(matrix/R*100,2) # IF i hvert punkt pa total r

eserve

n-1+1]-B[n-

(A[2:)

3]==0)),1])

))]+B[dev[c]]*EIF[k,as.numeric(origi
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