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3.1 La Tariffa
Nella realtà assicurativa non sempre si è di fronte ad un portafoglio di polizze omogenee, anzi spesso i rischi assunti si presentano notevolmente eterogenei. Esistono differenze anche sostanziali tra i diversi rischi assunti, e la tariffa ne deve tenere conto. Questa eterogeneità determinerebbe una disparità di trattamento nel caso venisse applicato uno stesso premio (medio) a tutti i rischi appartenenti al portafoglio, causando il cosiddetto fenomeno della mutualità tra i rischi. Ovviamente il contratto di assicurazione deve essere conveniente per entrambe le parti: esigere da tutti lo stesso premio, facendo pagare ai contratti meno rischiosi il costo di quelli più pericolosi, non è né equo nei confronti degli assicurati, né conveniente per la Compagnia. È necessario diversificare il premio all’interno del portafoglio, suddividendolo in sottogruppi sufficientemente omogenei per caratteristiche di rischio, all’interno dei quali ha senso applicare il medesimo premio.
In questo caso, il principio assicurativo secondo il quale i contratti non sinistrati sono solidali (attraverso il loro premio) con gli altri esclusivamente per motivi “casuali”, essendo esposti tutti allo stesso rischio, verrebbe perfettamente rispettato. In ambito d’assicurazione automobilistica questa “casualità” non è spesso raggiunta. Il mercato RCA presenta, infatti, ancora molti fenomeni solidaristici: le classi di rischio rimangono disomogenee e si verifica di conseguenza un forte effetto anti-selettivo, non attribuibile alla sola componente “aleatoria”.
3.2 La Personalizzazione a Priori del Premio
Obiettivo tecnico della tariffazione nei rami danni è la costruzione di modelli tariffari per la determinazione di un premio commisurato alla rischiosità dell’assicurato. La tariffa viene determinata utilizzando le informazioni di cui l’assicuratore dispone sui diversi assicurati di un portafoglio, che sono rappresentate dalle caratteristiche osservabili a priori e dalle eventuali storie di sinistrosità. Si attua, in questo modo, una personalizzazione del premio. Poiché i rischi di un portafoglio sono generalmente molto diversi, nella costruzione di una tariffa essi vengono ripartiti in classi omogenee, nel senso che i rischi di una classe si ritengono assicurabili allo stesso premio collettivo. 

Nella fase di personalizzazione a priori del premio, i rischi vengono ripartiti in classi tariffarie sulla base di alcune caratteristiche osservabili a priori, ovvero di caratteristiche adeguatamente valutabili all’epoca della stipulazione del contratto. Tali caratteristiche vengono dette variabili tariffarie o fattori di rischio, e generalmente si distinguono in quattro grandi aree:

· dati personali relativi all’assicurato: sesso, età, professione, stato civile, composizione nucleo familiare, anzianità patente, classe di merito;

· dati relativi alle caratteristiche del veicolo: cavalli fiscali, potenza, marca, tipo di veicolo, tipo di alimentazione, tipo e intensità di utilizzo;

· dati relativi al contratto assicurativo: tipo di copertura, livello del massimale, livello della franchigia;

· dati relativi al territorio: ambito territoriale di utilizzo prevalente, comune e provincia di residenza del conducente, codice di avviamento postale, numero veicoli/numero abitanti.
La tariffazione a priori consiste proprio nell’individuare un gruppo minimale di variabili significative in grado di descrivere al meglio la sinistrosità, per calcolare premi coerenti con la rischiosità delle classi.
3.2.1 Classi di Rischio e Modelli di Tariffazione per Classi
Il problema della selezione dei fattori di rischio e delle rispettive modalità può essere adeguatamente affrontato attraverso l’impiego di opportuni metodi statistici, quali l’applicazione dei metodi di cluster analysis, allo scopo di ripartire in classi le diverse modalità di una data variabile esplicativa, piuttosto che di procedimenti di analisi statistica univariata/multivariata, per stabilire un ordinamento delle variabili esplicative in base alla loro significatività sulla sinistrosità del rischio.

Si supponga di avere individuato le variabili da considerare nella tariffazione e che per ognuna di queste variabili si sia ripartita la collettività di rischi in un certo numero di classi di rischio. Si tratta ora di proporre strutture tariffarie che forniscano i premi in funzione dei valori assunti da queste variabili tariffarie. Un approccio tradizionale parte dalla classificazione incrociata dei dati per formare classi tariffarie, o celle. Il premio per una cella viene espresso in forma moltiplicativa o additiva attraverso dei coefficienti stimati dai dati osservati. 

Si ipotizza che siano stati selezionati due fattori di rischio, A e B, e che 
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 siano le rispettive modalità. Per il calcolo del premio si consideri una collettività di R contratti caratterizzati da eguali condizioni contrattuali di copertura e valori monetari di esposizione al rischio e, inoltre, osservati per la durata di un anno. Nel periodo di copertura sono stati denunciati m sinistri. La collettività è ripartita in 
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 classi rischio e la coppia 
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Tabella 3.1
Classi di Rischio

	A|B
	1
	2
	…
	j
	…
	c2

	1
	(1,1)
	(1,2)
	…
	(1,j)
	…
	(1,c2)

	2
	(2,1)
	(2,2)
	…
	(2,j)
	…
	(2,c2)

	…
	…
	…
	…
	…
	…
	…

	i
	(i,1)
	(i,2)
	…
	(i,j)
	…
	(i,c2)

	…
	…
	…
	…
	…
	…
	…

	c1
	(c1,1)
	(c1,2)
	…
	(c1,j)
	…
	(c1,c2)


Al momento della stipulazione, un contratto è pertanto assegnato ad una particolare classe di rischio e ad esso può essere attribuito il premio equo, determinato attraverso la metodologia di calcolo basata sui risultati dell’osservazione statistica.

La quota danni per la classe di rischio 
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dove 
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 è il numero di contratti che, assegnati alla classe 
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L’importo della quota danni, però, basandosi sull’osservazione della sinistrosità degli 
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 contratti assegnati alla classe di rischio 
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, risente del prevedibile ridotto numero di contratti presenti in alcune classi di rischio, e sicuramente anche del fatto che l’osservazione può essere affetta da perturbazioni accidentali. A tal fine è pertanto opportuno procedere ad una perequazione di 
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A questo punto è introdotta una funzione, detta modello di tariffazione per classi, la quale associa un premio equo a ciascuna classe di rischio. Essa dipende da alcuni parametri 
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, detti relatività, stimati a partire dai dati disponibili in base a un criterio di ottimalità, e che rendono, appunto, ottima la perequazione dei valori 
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. In particolare, si può pensare alla quota risarcimenti media calcolata sull’intera collettività di contratti con risarcimento globale medio 
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Sotto queste ipotesi, allora, si definiscono i tre modelli:
· modello additivo: i fattori di rischio A e B agiscono in modo additivo sulla quota danni perequata
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· modello moltiplicativo: i fattori di rischio A e B agiscono in modo moltiplicativo sulla quota danni perequata
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· modello di tipo misto: contempla l’ipotesi che siano stati selezionati tre (o più) fattori di rischio
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Per quanto riguarda, poi, i criteri di ottimalità più frequentemente utilizzati nel procedimento perequativo si segnalano: il metodo dei momenti, il metodo della massima verosimiglianza, il metodo delle relatività intuitive, il metodo dei minimi quadrati ponderati, il metodo del chi-quadro modificato.
3.3 La Personalizzazione a Posteriori del Premio
Nell’assicurazione R.C.Auto il tema dell’experience rating assume una connotazione particolare a causa dell’obbligatorietà della copertura, la quale giustifica l’esistenza di un non trascurabile effetto solidarietà all’interno di un portafoglio costituito da rischi omogenei rispetto alle caratteristiche tecniche e contrattuali note, o comunque adeguatamente valutabili al momento della stipulazione del contratto.

L’esperienza delle assicurazioni contro i danni evidenzia come, nonostante l’uso di molte variabili esplicative, nell’ambito di ciascuna classe tariffaria rimane una notevole eterogeneità tra le sinistrosità degli individui. Ci sono, infatti, elementi in grado di influenzare in misura significativa la sinistrosità, ma che non sono adeguatamente valutabili nella fase a priori. Si pensi ad esempio all’abilità nella guida, al temperamento, alla prontezza di riflessi, alle abitudini di vita, alla conoscenza del codice stradale e, inoltre, ai chilometri percorsi dall’autovettura. Indicazioni su questi elementi possono essere tratte, a posteriori, attraverso l’osservazione della sinistrosità dei singoli assicurati. Vi è quindi, generalmente, una seconda fase nella tariffazione, detta anche tariffazione in base all’esperienza, che prevede di utilizzare le osservazioni sulla sinistrosità (o più in generale sui comportamenti di guida) per rivedere, su base individuale, i premi assegnati nella prima fase. Tale procedimento si prefigge di:

· passare da un premio collettivo, relativo ad una data classe di rischio, ad un premio individuale, relativo al singolo rischio;

· ottenere una sequenza di premi, detti premi di esperienza, che siano nel tempo sempre più commisurati all’effettiva sinistrosità del rischio.

La personalizzazione a posteriori del premio si propone di ridurre l’eterogeneità del portafoglio derivante da entrambe le componenti della base tecnica, vale a dire il numero e l’importo dei sinistri denunciati. Con riferimento a un certo rischio in esame, è opportuno procedere ad un adeguamento nel tempo del premio sulla base dell’esperienza di sinistrosità relativa al rischio medesimo. Al tempo t, con riferimento all’anno di contratto 
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 è il premio equo di esperienza da determinare mediante un conveniente modello di adeguamento.
Per semplicità, ma senza alcuna perdita di generalità, si assuma che la base tecnica, le condizioni contrattuali di copertura e i valori monetari di esposizione al rischio siano costanti nel tempo
.

3.3.1 Modello Generale di Adeguamento del Premio
Nell’ipotesi che la personalizzazione a posteriori riguardi il numero e l’importo dei sinistri denunciati il modello generale presenta la seguente struttura:
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dove
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 è il numero dei sinistri denunciati nell’anno di contratto h;
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 è il risarcimento posto a carico dell’assicuratore in relazione al sinistro i-esimo, in ordine cronologico, denunciato nell’anno h;

▪ w è una funzione crescente al crescere del premio iniziale P1, dei numeri annui di sinistri 
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3.3.2 Modello Semplificato di Adeguamento del Premio
Nell’ipotesi che la personalizzazione a posteriori riguardi solo il numero dei sinistri denunciati, il modello generale presenta la seguente struttura:
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dove v è una funzione crescente al crescere di P1 e dei numeri annui di sinistri 
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Con riferimento al modello semplificato, si considerino le strutture dei seguenti premi di esperienza:
· 
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(3.8)
la quale attesta che l’esperienza di sinistrosità presa in considerazione ai fini della tariffazione è costituita soltanto dal numero nt di sinistri denunciati nell’anno t immediatamente precedente;

· 
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dove 
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 è una funzione volta a riassumere, con un numero, l’esperienza di sinistrosità relativa al numero di sinistri denunciati nei primi 
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 anni. Questa struttura costituisce il fondamento del sistema Bonus Malus.

3.4 Introduzione alle Tecniche Statistiche
Il problema della personalizzazione del premio costituisce un aspetto di cruciale importanza ai fini della definizione di un sistema di tariffazione per le assicurazioni contro i danni. L’individuazione di una soluzione che soddisfi per questo problema è tutt’altro che agevole, dovendo tener conto di diversi elementi:
· delle esigenze dell’assicuratore di natura commerciale, gestionale e tecnica;
· delle caratteristiche tecniche e contrattuali dell’attività assicurativa dei rami danni (breve durata dei contratti, aleatorietà dell’esborso per sinistri nel periodo di copertura, …);
· del grado di integrazione tra personalizzazione a priori e personalizzazione a posteriori del premio, da realizzare mediante un opportuno modello.

Nel processo di identificazione della struttura tariffaria, vi sono due importanti aspetti da valutare. Il primo consiste nella definizione del livello di premio relativo alle caratteristiche degli assicurati. In secondo luogo il livello complessivo del premio deve essere adeguato per raggiungere obiettivi di profitto.

Mediante l’analisi statistica multivariata si ottiene il modello statistico finale che, nel tentativo di separare la componente sistematica da quella casuale, identifica una sintesi della realtà dei dati. In realtà non esiste “il modello”, bensì più modelli che sintetizzano i dati in modo soddisfacente. La difficoltà sta proprio nell’andare a individuare quale dei modelli individuati raggiunge il miglior compromesso tra semplicità, velocità di elaborazione dei dati, bontà di stima e facilità di interpretazione dei risultati.
Alla base di un processo di analisi risiede l’importanza di avere una buona qualità dei dati in termini di codificazione: la mancata codifica di alcuni valori potrebbe alterare la struttura del rischio e avere effetti distorsivi sulla stima dei parametri del modello.

3.5 Modelli Lineari Generalizzati – GLM
Nella pratica attuariale, i Modelli Lineari Generalizzati sono largamente utilizzati per la stima di un modello di regressione finalizzata alla costruzione di una tariffa. Questi ultimi rappresentano un’estensione del modello lineare classico che, seppur importantissimo, non è in grado di coprire alcune situazioni concrete in cui l’obiettivo è quello di studiare le relazioni di dipendenza (in media) tra una variabile 
[image: image42.wmf]i

Y
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Si assuma che il vettore 
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 composto da n osservazioni sia la realizzazione della variabile casuale Y, le cui componenti siano indipendentemente e identicamente distribuite. I modelli lineari generalizzati sono definiti da tre componenti:
1) Componente casuale: gli elementi di Y appartengono alla famiglia esponenziale, sono indipendenti e hanno media 
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2) Componente sistematica: le covariate 
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dove 
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 rappresenta il parametro ignoto da stimare;

3) Funzione legame (link): individua la relazione tra la parte sistematica e quella casuale
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dove 
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 è una qualsiasi funzione monotona (di cui la sua inversa esiste ed è definita) ed è differenziabile nel suo dominio.
· Si nota che, mentre è possibile definire più di una funzione legame per ciascuna distribuzione, le seguenti scelte per il link conducono a statistiche sufficienti minimali per i parametri del predittore lineare:

· Distribuzione Normale   →   Link identità

· Distribuzione Binomiale   →   Link logit

· Distribuzione Poisson   →   Link logaritmo

· Distribuzione Gamma   →   Link reciproco

Questi si definiscono link naturali o canonici, mentre la statistica sufficiente, uguale in dimensione al vettore di parametri 
[image: image52.wmf]b

ˆ

, sarà 
[image: image53.wmf]Y

X

T

. Oltre ad avere proprietà sicuramente desiderabili, tali funzioni fanno in modo che la componente sistematica del modello sia additiva nella scala data dal link stesso.

Nel caso classico, gli elementi di Y si distribuiscono normalmente, hanno varianza costante (omoschedastici) e la funzione link è l’identità:
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Come già detto, le ipotesi sottostanti a questo modello sono troppo restrittive e, generalmente, si preferisce costruire un modello lineare generalizzato scegliendo un’appropriata funzione link e un’adatta distribuzione di probabilità sulla base della variabile risposta e dei dati da analizzare. Inoltre, si tiene generalmente conto degli orientamenti della Compagnia relativamente alla struttura tariffaria da adottare.
In generale, nelle distribuzioni appartenenti alla famiglia esponenziale, la varianza della variabile risposta Y può essere espressa come una funzione della media e cioè
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 rappresenta il parametro di scala (costante, ma non necessariamente noto). Nel caso di errori distribuiti secondo una distribuzione Poisson, la funzione varianza è proporzionale alla media con parametro di scala unitario:
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Se gli errori si distribuiscono, invece, come una Gamma, la funzione varianza è proporzionale al quadrato della media
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3.5.1 C0me scegliere un buon modello
Una aspetto cruciale dell’analisi multivariata è la selezione delle variabili esplicative nel modello. La scelta di queste, infatti, si riflette sulla bontà di stima del modello stesso. Una volta stimato il vettore 
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 dei parametri, è importante sottoporre a verifica i risultati ottenuti con l’obiettivo di stabilire l’adeguatezza delle assunzioni ipotizzate. Ci sono due alternative per selezionare le variabili. Una prima strategia consiste nel considerare il modello più semplice, con la sola intercetta (detto modello nullo) e aggiungendo in modo iterativo le variabili esplicative, verificandone la devianza complessiva. Alternativamente è possibile procedere testando dapprima un modello complesso (detto modello saturo) ed eliminando poi le variabili meno significative.
Il modello nullo spiega la variabilità dei dati mediante la componente casuale, mentre il modello saturo mediante la componente sistematica. In pratica, il primo è troppo semplice, e il secondo non fornisce alcuna sintesi. L’approccio comunemente utilizzato nell’analisi GLM è quello di partire dal modello più semplice perché in questo modo si dovrebbe identificare il minor numero possibile di parametri, testando ogni possibile combinazione tra le variabili e le loro interazioni.
3.5.2 La Devianza
Una misura importante per la verifica della bontà di stima di ogni modello intermedio è la devianza scalata 
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dove c rappresenta il modello analizzato (intermedio), s il modello saturo e la quantità 
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 rappresenta il rapporto tra le funzioni di verosimiglianza dei due modelli. La devianza scalata può essere espressa come il rapporto tra la devianza 
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 (chiamato anche parametro di dispersione):
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La procedura di scelta del miglior modello si basa sull’analisi delle differenze tra le devianze dei vari modelli. In pratica, le statistiche sono stimate ad ogni passo per valutare se le variabili aggiunte aumentano il potere esplicativo del modello.

3.5.3 Plot dei Residui
Un ulteriore strumento per diagnosticare la bontà di un modello è l’analisi dei residui, che va a misurare la discrepanza tra il mondo reale e la sua stima. L’obiettivo è quello di valutare la distorsione, l’eteroschedasticità e l’eventuale presenza di valori anomali. Le tecniche più frequentemente utilizzate sono i residui di Pearson e di devianza. 

Qualsiasi sia la tecnica usata, i residui si dovrebbero distribuire approssimativamente secondo una normale. 

Il plot dei residui viene generalmente costruito per ciascuna covariata e per l’intero modello. Se i residui risultano approssimativamente centrati sullo zero e il trend della varianza è costante, allora il modello considerato è stato scelto propriamente.

Il plot dei residui è inoltre utilizzato per verificare l’eventuale presenza di valori estremi che possono risultare distorcenti durante il processo di stima. In quest’ottica, oltre ai plot dei residui vengono utilizzate alcune tecniche statistiche che verifichino se esistono valori tra i dati che influenza significativamente i parametri del modello: la statistica lavarage e la distanza di Cook.

3.6 Schemi Inferenziali Bayesiani
L’approccio coerente alla revisione del premio in base all’esperienza individuale è quello dell’inferenza bayesiana, la cui modellistica si è recentemente arricchita di contributi che indicano come tenere conto delle variabili esplicative. Si tratta di modelli in cui un parametro delle distribuzioni delle variabili aleatorie che descrivono la sinistrosità è legato alle caratteristiche tariffarie mediante una componente di regressione, e l’eterogeneità residua nell’ambito delle classi tariffarie viene descritta tramite un parametro aleatorio o una sequenza di parametri aleatori dipendenti dal tempo. 
Con riferimento al rischio in esame, il risarcimento globale 
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dove
▪ 
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 è il numero dei sinistri denunciati, o meglio numero dei sinistri accaduti in assenza di autoliquidazione da parte dell’assicurato;

▪ 
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 è il risarcimento a carico dell’assicuratore in relazione all’i-esimo sinistro denunciato nell’anno h.

Si assuma che le variabili aleatorie 
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Nell’ipotesi che la personalizzazione a posteriori del premio riguardi soltanto il numero dei sinistri denunciati, ai fini della descrizione della v.a. 
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per 
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[image: image81.wmf]L
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 è denominata funzione peso della mistura. Essa si prefigge di descrivere l’eterogeneità dei rischi del portafoglio connessa al numero di sinistri denunciati ed attribuibile ad alcune caratteristiche del rischio non adeguatamente valutabili al momento della stipulazione del contratto. Generalmente la funzione peso scelta è di tipo gamma o gaussiana inversa, in grado di fornire un buon accostamento alla sinistrosità osservata nell’assicurazione R.C.Auto.
3.6.1 Adeguamento del Premio
La mistura di Poisson è convenientemente impiegabile, nell’ambito di uno schema inferenziale bayesiano, per la determinazione del numero di sinistri ai fini dell’individuazione del premio di esperienza. 
A partire dal premio iniziale:
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si ottiene, infatti, il premio d’esperienza
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Il sistema di premi di esperienza così costruito soddisfa importanti proprietà:

· il premio di esperienza dipende dal numero n di sinistri denunciati nei primi t anni ma non dalla loro distribuzione temporale; di conseguenza, la coppia di valori 
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 rappresenta un riassunto esaustivo dell’osservazione, ed il premio di esperienza può essere indicato con 
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· il premio medio di esperienza 
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 relativo all’anno 
[image: image87.wmf]1

t

+

  è eguale, per ogni t, al premio iniziale 
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, garantendo in questo modo l’equilibrio tecnico tra i premi ed i risarcimenti relativi al rischio considerato.

3.6.2 Modello Poisson-Gamma
Si assegni al parametro 
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 una distribuzione gamma di parametri positivi 
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 e 
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, con funzione di densità
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con 
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. In tali ipotesi, frequentemente adottata nella letteratura attuariale, i numeri annui di sinistri denunciati 
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 hanno identica distribuzione binomiale negativa di parametri 
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. In base al teorema di Bayes, inoltre, la distribuzione  a posteriori 
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 è anch’essa di tipo gamma, di parametri 
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A partire dal premio iniziale
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si ottiene quindi il premio di esperienza
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3.6.3 Modello Poisson-Gaussiana Inversa
Si assegni al parametro 
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 una distribuzione gaussiana inversa di parametri positivi 
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 e 
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, con funzione di densità
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con 
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. In tali ipotesi, in base al teorema di Bayes, la distribuzione a posteriori del parametro 
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 è di tipo gaussiana inversa generalizzata.

A partire dal premio iniziale
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si ottiene quindi il premio di esperienza
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dove
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con 
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, è una funzione di Bessel modificata di terza specie di ordine reale 
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3.6.4 Alcune Considerazioni
Il confronto tra i premi d’esperienza calcolati con riferimento al modello Poisson-Gamma e quelli calcolati con la Poisson-Gaussiana inversa, corrispondenti alla medesima storia di sinistrosità, pone in evidenza come il secondo modello, rispetto al primo, attribuisca maggiori aggravi di premio per i rischi caratterizzati da una più elevata sinistrosità e, viceversa, minori sconti di premio per i rischi caratterizzati dall’assenza di sinistrosità, o, comunque, da una sinistrosità molto bassa.
Le differenze riscontrate derivano dal fatto che il modello Poisson-Gaussiana inversa è caratterizzato, a parità di valore atteso e di varianza, da una maggiore asimmetria positiva rispetto al modello Poisson-Gamma. È noto come un’eventuale sottostima dell’asimmetria della distribuzione del numero annuo dei sinistri denunciati possa determinare non trascurabili conseguenze negative sull’equilibrio di solvibilità di un portafoglio di rischi assicurati. È interessante segnalare, comunque, che i due modelli tendono a sottostimare, a parità di valore atteso e di varianza, l’asimmetria della distribuzione del numero dei sinistri denunciati nell’assicurazione R.C.Auto. In tali situazioni è opportuno correggere questo effetto adottando il modello probabilistico di Hofmann che, insieme ad una conveniente semplicità d’uso ai fini inferenziali, realizza un buon accostamento alla sinistrosità osservata e che offre un’apprezzabile flessibilità di comportamento in termini di asimmetria della distribuzione del numero di sinistri denunciati.
Un’importante assunzione posta finora alla base di uno schema inferenziale bayesiano è data dall’assenza di un “trend” nella sinistrosità, in altre parole della costanza nel tempo della base tecnica del rischio. Alcune tipologie di rischio sono tuttavia caratterizzate da una sinistrosità variabile nel tempo con l’anzianità di assicurazione; in particolare, nell’RCA è ragionevole ipotizzare una sinistrosità decrescente nel tempo. In tale situazione l’ipotesi di identica distribuzione del numero annuo dei sinistri denunciati è poco realistica.
Il modello mistura di Poisson generalizzato poggia le basi sull’ipotesi che il numero di sinistri annui denunciati 
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 sia, subordinatamente ad ogni determinazione 
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 del parametro aleatorio 
[image: image115.wmf]L

, indipendente con distribuzione poissoniana di parametri.

Il modello mistura di Poisson generalizzato, oltre a fornire generalmente un buon accostamento alla sinistrosità osservata, è convenientemente impiegabile ai fini della determinazione del premio d’esperienza.

In realtà, però, i premi d’esperienza ottenuti mediante l’adozione di uno schema inferenziale bayesiano, malgrado individuino un sistema di tariffazione pienamente coerente con le ipotesi formulate sulla sinistrosità del rischio in esame, si rivelano improponibili sul mercato per evidenti ragioni commerciali e gestionali:

· si ha un numero di livelli di premio eccessivamente elevato;

· la tecnica di adeguamento del premio è di difficile comprensione da parte dell’assicurato;
· l’adeguamento del premio, inoltre, determina, nel caso di una sinistrosità molto elevata, maggiorazioni di premio ragionevolmente insostenibili nell’ambito dell’assicurazione obbligatoria R.C.Auto.
Quest’ultimo aspetto assume particolare importanza in forza dell’obbligatorietà di tale copertura: essa può giustificare l’esistenza di una non trascurabile solidarietà assicurativa da parte dei migliori rischi del portafoglio di una parte dei risarcimenti relativi ai sinistri denunciati da parte dei peggiori rischi in portafoglio. Nei casi di assicurazione danni non obbligatoria, invece, gli eccessivi aggravi di premio, in caso di una sinistrosità molto accentuata, favoriscono l’abbandono del contratto da parte dei rischi in esame, con evidenti effetti negativi per l’equilibrio tecnico tra i premi ed i risarcimenti del portafoglio.
L’adeguamento nel tempo del premio, pertanto, dovrà adottare un meccanismo dinamico di tariffazione che dovrà essere in grado di approssimare in modo soddisfacente i premi derivanti dall’adozione di uno schema inferenziale bayesiano, quanto meno con riferimento alle più probabili storie di sinistrosità, prevedendo, però, un ridotto numero di livelli di premio e una più agevole comprensione da parte dell’assicurato.
3.7 Formule di Credibilità
La credibilità è un particolare metodo di adeguamento del premio che considera sia ciò che suggerisce la statistica mediante il premio collettivo, sia ciò che si ricava dall’esperienza.
Il problema della tariffazione può essere così formulato: gli assicurati sono caratterizzati da un parametro incognito 
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 rappresentativo della diversa rischiosità che ogni singolo contratto ha nei confronti di un medesimo tipo di rischio. La Compagnia di Assicurazione esegue una stima 
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, ossia assegna a tale parametro una distribuzione di probabilità, detta funzione struttura
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Nel caso in cui la Compagnia conosca il valore del parametro incognito 
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, il premio individuale relativamente all’anno 
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Considerando, invece, tutti i possibili valori che può assumere 
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, si ottiene il premio collettivo relativamente all’anno 
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Una caratteristica auspicabile per la funzione struttura è che, con il passare del tempo, si arrivi a localizzare un particolare valore 
[image: image125.wmf]0
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 il più possibile rappresentativo dell’effettiva sinistrosità di ogni singolo rischio assunto dall’assicuratore. Sebbene all’inizio non siano richieste caratteristiche particolari alla funzione struttura, sarà opportuno che, con il passare del tempo, la sua forma diventi sempre più appuntita, concentrata su uno specifico valore che si presuppone ben rappresentare il singolo rischio in esame. 
L’idea di credibilità contempla due accezioni: credibilità totale e credibilità parziale.

La credibilità totale risale a studi condotti da attuari americani che si proponevano di basarsi esclusivamente sull’esperienza per il calcolo del premio, aggiornando di anno in anno la distribuzione di probabilità del rischio assicurato sulla base dei risultati di volta in volta conseguiti. Questa assunzione, però, è soggetta a due inconvenienti applicativi rilevanti: innanzitutto occorre avere molti dati a disposizione per ottenere risultati attendibili; inoltre sussiste un arco temporale durante il quale l’assicurato paga un premio non ben rappresentativo della sua reale sinistrosità.

Per queste carenze, si è deciso di passare a un concetto di credibilità parziale: anziché assegnare piena fiducia all’esperienza, è più opportuno utilizzare i risultati ottenuti negli esercizi passati come indicatori utili per previsioni future, quindi appoggiarsi non solo all’esperienza ma anche alla statistica.

Secondo questa notazione, il premio di credibilità risulta così costruito
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▪ 
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 esprime il premio collettivo che rappresenta la statistica, stabilito al momento della stipula del contratto stesso;

▪ 
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 rappresenta l’esperienza, sintetizzando i risultati ottenuti negli n anni precedenti la valutazione;

▪ 
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 è il coefficiente di credibilità ed esprime quanta credibilità viene assegnata all’esperienza nel corso degli anni.
Uno degli obiettivi principi della teoria della credibilità consiste proprio nel calcolare il giusto valore da assegnare al coefficiente di credibilità :

· è un valore compreso tra 0 e 1;

· dipende dall’anno in cui viene calcolato il premio: quanto più il suo valore risulta essere vicino ad 1, tanto più sarà maggiore il peso dell’esperienza rispetto alla statistica. Sarà auspicabile che 
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al crescere delle informazioni, l’assicuratore assegna sempre più credibilità all’esperienza, fino al caso limite di “piena credibilità” (
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Ovviamente 
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Nella fase di costruzione di un premio di credibilità si utilizza il principio di calcolo della varianza che consente all’assicuratore di considerare nel premio un caricamento di sicurezza ben commisurato all’effettiva rischiosità del rischio assunto.

Secondo tale principio, il premio personalizzato in riferimento all’
[image: image133.wmf]1

n

+

-esimo anno di contratto è il seguente


[image: image134.wmf]]

|

X

[

Var

]

|

X

[

E

)

(

P

1

n

1

n

1

n

q

a

q

q

+

+

+

+

=


(3.39)
Il premio di credibilità in riferimento all’
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ma può essere scomposto in due parti distinte (3.41)
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La seconda componente di fluttuazione permette di considerare l’eterogeneità dei rischi presenti nel portafoglio assicurativo poiché considera la varianza del valore atteso dei risarcimenti condizionati. Se ci fosse omogeneità tale componente sarebbe uguale a 0.
Il premio di credibilità può essere interpretato come un premio collettivo che cambia al variare della funzione struttura e che tende sempre più al premio personalizzato, quest’ultimo ottenuto solo nel caso in cui fosse noto il valore del parametro incognito 
[image: image138.wmf]q

.

La prima parte del premio di credibilità, detta anche di approssimazione, tende asintoticamente al premio personalizzato (o di rischio), mentre la seconda parte, detta di fluttuazione, tende asintoticamente a 0.

La bontà di un premio di credibilità, tuttavia, non si ottiene solo asintoticamente, ma vale anche annualmente: nonostante l’assicuratore non conosca il valore del parametro incognito 
[image: image139.wmf]q

, un premio così strutturato consente di minimizzare, in media e anno per anno, la distanza dal premio personalizzato.

3.8 Metodi di Cluster Analysis
La cluster analysis è una tecnica di analisi multivariata attraverso la quale è possibile raggruppare le unità statistiche in modo da minimizzare la “lontananza logica” interna a ciascun gruppo e di massimizzare quella tra i gruppi. La “lontananza logica” viene quantificata per mezzo di misure di similarità/dissimilarità definite tra le unità statistiche. Si sceglie poi un algoritmo che definisca le regole su come raggruppare le unità in sottogruppi sulla base delle loro similarità. Lo scopo è di identificare il minor numero di gruppi tali che gli elementi appartenenti ad un gruppo siano più simili tra loro che non agli elementi appartenenti ad altri gruppi. Il punto di partenza fondamentale è la definizione di una misura di similarità o di distanza tra gli oggetti, quindi la regola in base alla quale si formano i gruppi. Per dati quantitativi si hanno misure di distanza, per dati qualitativi si hanno misure di associazione.

Una volta definita la misura di diversità da utilizzare, si pone la scelta del metodo o algoritmo di classificazione e dell’eventuale criterio di aggregazione/suddivisione.
I metodi di classificazione più comuni sono:

· Metodi gerarchici aggregativi

· Metodi gerarchici divisivi

· Metodi non gerarchici
I metodi gerarchici aggregativi (o agglomerativi) realizzano fusioni degli n oggetti iniziali in gruppi via via più ampi, tali da creare, alla fine, un unico gruppo. La caratteristica principale che li distingue dai metodi non gerarchici è che l’assegnazione di un oggetto ad un cluster è irrevocabile, ovvero, una volta che un oggetto è entrato a far parte di un cluster, non ne viene più rimosso. Il processo di classificazione presuppone che l’insieme di oggetti da classificare sia dotato di una misura di distanza da cui si genera una prima matrice di distanze fra le n unità statistiche. Si inizia con l’aggregare le due unità con distanza minima in un cluster. Al passo successivo una terza unità entra a far parte del cluster trovato al passo precedente, oppure, due unità vengono fuse per formare un diverso cluster. Si continua a procedere in questo modo fino all’individuazione di un unico cluster contenente tutte le unità.

Tutto il procedimento poggia sulla definizione del criterio di assegnazione delle unità di un cluster piccolo ad uno più grande. Tra gli algoritmi aggregativi si ricordano:
· Legame singolo, che si basa sul criterio di distanza minima;

· Legame completo, che si basa sul criterio di distanza massima;

· Legame medio, che si basa sulla media aritmetica delle distanze tra tutte le possibili coppie di elementi appartenenti a cluster distinti;
· Metodo del centroide, che si basa sul calcolo del baricentro del cluster (cioè dell’elemento che presenta le modalità medie del gruppo) e che ricalcola la matrice delle distanze sulla base delle distanze dai baricentri di ciascun cluster;
· Metodo di Ward, che si basa sulla minimizzazione della varianza all’interno dei gruppi, o alternativamente alla massimizzazione della varianza tra i cluster.

La rappresentazione grafica che visualizza il livello di aggregazione delle unità, o cluster, è il dendogramma, che in sostanza riassume l’intero processo di aggregazione, ossia una gerarchia di partizioni. 
Figura 3.1
Dendogramma











La scelta di quanti gruppi finali ottenere si traduce nel problema di individuare il livello dal quale tagliare l’albero. Dato che si ha interesse ad avere il minor numero di gruppi con massima omogeneità, si cerca di tagliare “alle radici” (cioè in basso) dell’insieme dei “rami” più lunghi (cioè le verticali più lunghe). 
Nel caso di metodi gerarchici divisivi (o scissori) vengono definite partizioni sempre più piccole dell’insieme iniziale, tale da ottenere, alla fine, n cluster da un elemento ciascuno.
Tali metodi si basano sulla partizione di un insieme in due sottoinsiemi, e sulla suddivisione delle classi precedentemente ottenute, sempre e soltanto in ulteriori bipartizioni.

I metodi non gerarchici si riferiscono, di solito, ad algoritmi aggregativi e producono una sola partizione. Ad ogni passo dell’algoritmo rimettono in discussione la partizione ottenuta perché ad ogni iterazione intermedia vengono cancellate le classi e il processo di aggregazione ricomincia, a partire dai nuovi centri. Mentre nel caso dei metodi gerarchici l’algoritmo cerca, ad ogni passo, la migliore scissione o aggregazione tra cluster, nel caso dei metodi non gerarchici l’algoritmo partiziona le unità in un numero predefinito di gruppi al fine di ridurre la mole di calcoli che gli algoritmi aggregativi spesso richiedono. A differenza dei metodi gerarchici, l’assegnazione di un oggetto ad un cluster non è irrevocabile, e le unità vengono riassegnate ad un diverso cluster se l’allocazione iniziale risulta inappropriata. Anche in questo caso esistono diversi algoritmi di classificazione che differiscono tra loro nei seguenti aspetti:

· come sono inizializzati i centri di partenza;
· come gli elementi vengono assegnati ai diversi centri;
· come alcune o tutte le unità vengono eventualmente riassegnate ad un diverso gruppo.

Di solito, scelta una partizione iniziale, si cerca di migliorarla in funzione del criterio di minimizzazione della varianza interna.
che corrisponde al principio di calcolo della varianza





che dipende dai valori attesi delle varianze condizionate e rappresenta le fluttuazioni
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