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1. Szakirodalmi Attekintés és a téma fontossaganak

indoklasa

1.1. Az optimalizalas célja

A Bonusz-malusz (BM) rendszer (BMR) egy kockazatkezelési modszer, amelyet
leginkabb felelgsségbiztositdsoknal alkalmaznak. A legismertebb alkalmazasa a
Kotelezd gépjarmii-felelsségbiztositas (KGFB) esetén figyelhet6 meg. Ezért a
kutatasunkban ennek a tipusii biztositasnak a feltételeit hasznaltuk fel a vizsgalt
modellekben. Annak ellenére, hogy a BMR optimalizaldsa mas tipust biztosités
esetén is feltehetGen hasonld lenne, minden vizsgalt esetben feltettiik, hogy a BM
rendszert a KGFB-ra alkalmazzak.

A KGFB-ban a biztositottak azért kotnek biztositast, hogy fedezzék az
esetlegesen masnak okozott kirokat. A kutatasban feltettiik, hogy a gépjarmi
vezetGje a biztositott (szerz6ds), ami nem feltétleniil teljesiil a gyakorlatban.
Amennyiben a szerz6dd kart okoz, és ezt jelenti a biztosito felé, a biztosito kifizeti
az okozott kart a kérosultnak. Altalaban, a fejlett orszagokban, a gépjarmivekre
vonatkozo felelGsségbiztositas kotése kotelez6 minden gépjarmire.

A biztositdé tarsasag a képzett tartalékbol kifizeti az okozott kart. Az erre
elkiilonitett tartalékot minden szerz6dé dijfizetésébdl allitjak ossze. Az a biztositott,
aki tobb, vagy nagyobb kart okoz, tobbet hasznélja ki ezt a tartalékot. Tehat
amennyit a szerz6dé kivesz ebbdl a keretbdl, erdsen Osszefiigg a kockazatéval.

A szerz6d6k a biztositasi dijuk befizetésével jarulnak hozza a tartalékhoz.
Ezért értelemszertien a biztositasi dij meghatarozasanal célszert figyelembe venni a
biztositottak kockazatat. Tehat a biztosité célja, hogy meghatérozzon egy igazsigos
biztositasi dijat minden szerzéddének.

A dij akkor tekinthets igazsagosnak, amennyiben megkozeliti a szerz6dd
kockdzatat. Tehat a magasabb kockazatti biztositottak egy igazsigos dij esetén
varhatoan tobbet fizetnek, mint a kevésbé kockézatosak. Azonban a biztositottak
tényleges kockazatat pontosan megfigyelni gyakorlati alkalmazasokban nem egyszert
feladat.

A szerz6d6 kockazatat tobb paraméter is befolyasolhatja. Fzek koziil feltehetGen
létezhet olyan paraméter, amelyet a biztositdé nem-, vagy csak nehezen tud
megfigyelni. Azonban amennyiben a szerz6dés tobb idGszakon keresztiil tart a
biztositdé meg tudja figyelni a szerz6dd viselkedését és ezaltal becsiilheti a nem
megfigyelhets valtozok hatasait.

Masképpen fogalmazva a biztosité az igazsasos dij meghatarozésa érdekében



megprobalja a szerzéddket a kockazatuk alapjan csoportositani. Azonban kizarolag
megfigyelhetd valtozok figyelembevételével (mint példaul a szerzéds-, jogositvany-
vagy gépjarmi kora vagy pedig annak tipusa) altaldnos esetben nem tudja pontosan
meghatarozni a szerz6dSk tényleges kockazati csoportjait. Ezeket a tényleges
kockézati csoportokat a szakirodalomban gyakran kockézati tipusoknak is szoktak
nevezni. Tehat a biztositdé nem tudja pontosan osztélyozni a biztositottakat,
feltehetGen azért, mert vannak olyan nem megfigyelheté valtozok, amelyek
befolyasoljak a szerz6dé kockazatat.

Példaul, tegyiik fel, hogy a biztosité egyediil a szerz6dsk lakohelye alapjan
probalja meg meghatarozni a kockazati csoportokat. Megfigyelhetd, hogy a varosban
hasznalt gépjarmiivek jellemzGen kockazatosabbak, mint a vidéken hasznalt
jarmiivek. Ez altalanossagban igaz, de valamennyi eltérés is megfigyelhets. Tehét
létezhetnek olyan szerz6ddk, akik jellemzGen varosban hasznaljak a gépjarmiviiket,
viszont a kartorténetiik alapjan kevésbé kockazatosabbak, mint egy atlagos vidéken
hasznalt gépjarmii.

Ennek oka lehet, hogy 1éteznek még olyan valtozok, a szerz6dsk lakohelyén kiviil,
amelyek befolyasoljak a biztositottak dijait. Ezek a valtozok lehetnek akar nem
megfigyelhetSek is, példaul a gépjarmiivezetSk dvatossaga vagy vezetési képessége.

Azt, hogy a gépjarmiivezeté altalanosagban mennyire szokott figyelmesen,
vagy Ovatosan vezetni a forgalomban a biztosité nem igazan tudja megfigyelni.
FeltehetSen a szerz6dd sejti magarol, hogy mennyire szokott évatosan vezetni, de
ahhoz, hogy erre a biztositd viszonylag jo becslést tudjon adni, tobb id&szakon
keresztiil kell a biztositott kartorténetét figyelembe vennie. Tehat feltehetjiik, hogy
informéacios aszimmetria van jelen a biztosito és a szerz6dg kozott. Az informacios
aszimmetria joléti veszteséget okoz, amelynek a mértéke csckkenthetd kiilonbozé
modszerekkel, példaul a BMR alkalmazaséaval.

Egy BM rendszerben véges szamiu osztaly van. Minden osztalyhoz tartozik egy
dij, amelyet a szerz6d§ fizet amennyiben ebbe az osztélyba keriil besorolasra. A
szerz6dés kezdetén minden szerz6dét egy tugynevezett kezdd osztélyba sorolnak.
Az ezt kovetkezs idészakokban amennyiben a szerz6dé kart okoz egy rosszabb
(magasabb diju) osztélyba fog keriilni, ezaltal a dija varhatéan novekedni fog.
Ha nem okoz kért, akkor pedig egy alacsonyabb diju osztalyba keriil, tehat a
dijfizetése varhatéan csokkenni fog. Az atsorolasi szabaly adja meg az idGszakok
kozotti osztalyozasok rendjét. Tehat ez a szabaly rogziti, hogyha a szerzédd egy
adott osztélyba van jelenleg besorolva, akkor melyik osztalyba léphet a kovetkezd
idészakban attol fiiggen, hogy hany darab kart okoz. Altalaban az atsorolési
szabalyok egyediil a kidrok szaméatol fliggenek, a karok nagysaga nem befolyasolja
a bonusz-malusz besorolasat a szerzédSknek. Az atsorolasi szabaly lehet egységes

(U - unified). Ebben az esetben a szerz6ds akarmelyik osztalyba van besorolva,



ugyanaz az atsorolasi szabaly vonatkozik ra. De lehet a szabély akir nem-egységes
(NU - non-unified) is, amely esetén az osztalybesorolastol fiigg, hogy az adott szamu
kar esetén hany osztéalyt ront/javit a szerz6dé.

Informacios aszimmetria nélkiil, tehat amennyiben a biztosit6 meg tudna
figyelni tokéletesen a szerz6ddk tényleges kockazatat, akkor minden szerz6ds dija
megegyezne a sajat kockazataval. Ez a dij lenne az idedlis, de a gyakorlatban
ez nehezen kivitelezhets. Ezért az optimalizalas célja, hogy minden szerzédének
olyan dij legyen meghatarozva, amely a lehetd legkozelebb van az idealis allapothoz.
Tokéletesen az idealis allapotot nem lehet elérni gyakorlati alkalmazasokban, ezért
a cél, hogy a kiilonbség minimalis legyen.

Ahhoz, hogy ez a kiilonbség a lehet6 legkisebb legyen, megfelel6 dijakat
és atsorolasi szabalyokat kell alkalmazni a BM rendszerben. Mig a BMR
dijainak optimalizalasaval szamos cikk foglalkozik az aktuariusi szakirodalomban,

az optimaélis atsorolasi szabalyok meghatarozasan joval kevesebb a hangsily.

1.2. Kozgazdasagi szakirodalmi attekintés

A BM rendszereknek széles irodalma van mind kozgazdasagi, mind matematikai
teriileten. Kozgazdaséagi oldalrol 1ényeges vizsgalodasi teriilet volt a nem homogén
kockdzatok vizsgalata. Biztosithatosdg szempontjabol lényeges, hogy ne egyedi
kockézatokat tekintsiink, hanem tobb kockazat egyiittesét. Ha tobb kockizatot
egyiitt kezeliink, oOhatatlan, hogy kockazatkozosségben megjelenjen valamiféle
heterogenitas.

Meg lehet probéalni megfigyelheté valtozok szerint csoportokra osztani a
kockazatkozosséget (példaul szerzdd életkora, gyermekeinek szama vagy akar
a gépjarmdi motorjanak hengertirtartalma), ezt hivja a szakirodalom kockézati
csoportokba sorolasnak.

A kockézati csoportokba sorolas az egyik leginkabb alkalmazott technika a
biztositasi teriileten, de a kockazati csoport heterogenitdsa nem sziintetheté meg
teljesen ezzel a modszerrel. Akarhany valtozo szerint is hozunk létre csoportokat,
azt tapasztaljuk, hogy egy adott csoporton beliill még mindig tébbféle kockazatu
biztositott keveredik, ezeket a biztositottakat a mérhets tulajdonsigaik alapjan vagy
nem tudjuk megkiilonboztetni, vagy csak nagyon nagy koltséggel. Ezt a jelenséget
hivja a kozgazdasagi irodalom antiszelekcionak. A jelenséget biztositasi piacon
els6ként Rothschild and Stiglitz (1976) irta le és elemezte. A cikkben megallapitjak,
hogy az antiszelekcio jelensége joléti veszteséget okoz a tarsadalomban, raadasul
a piaci egyensily nem is mindig létezik. Az antiszelekci6 okozta jOléti veszteség
bizonyos modszerekkel mérsékelhetd.

Cooper and Hayes (1987) tobbperiodusu szerzédéseket vizsgalt, és megallapitja,



hogyha a dijszamitasnal figyelembe vessziik az el6z6 évek kartorténetét — vagyis
akinek tobb vagy nagyobb kara volt, az a kdvetkezd évben magasabb dijat
fizet— akkor az antiszelekcié okozta joléti veszteség mérsékelhet. Nem nehéz
ebben egy kezdetleges BM rendszert latnunk. De fontos hangsilyozni, hogy
az elméleti eredmény szerint nem minden biztositott esetén érdemes figyelembe
venni a kartorténetet, és kiillonb6z6 kockazata biztositottakra kiilonbozé dijakat (=
kiilonb6z6 BM rendszert) érdemes alkalmazni. Nyilvan ez nehezen kivitelezhetd
a gyakorlatban. Az antiszelekciobol adodo joléti veszteség csokkentésének mésik
lehetséges modja a kotelezd biztositas eléirasa. Erdekes modon a gépjarmii felelGsség
biztositas esetén ez a két mod (kotelezs biztositas és kartorténet figyelembe vétele)
egyszerre jelenik meg.

A BM rendszerek kapcsan érdemes még szét ejteniink a moralis kockazat
jelenségérsl. Moralis kockdzat modellje esetén a karbekdvetkezési valoszintiségek
(vagy azok nagysidga) nem fliggetlen a biztositott viselkedésétsl, tehat az
erGfeszitésének mértékétsl fiigg. Az erdfeszités mértékét a biztosité nem tudja
megfigyelni, csak a kir nagysagabol tud (jo vagy rossz) kovetkeztetéseket levonni
(lasd pl.: Shavell (1979)). BM rendszerek esetén a moralis kockazat is kontrollalhato,
hiszen, ha a biztositott kisebb erdfeszitést tesz a kar elkeriilésére, a kovetkezd éveben
rosszabb BM osztalyba keriil és nagyobb dijat kell fizetnie.

Az antiszelekciot és moralis kockazat nagyon sokszor Osszefonodik (mint pl. a
BM rendszerben is egyszerre jelentkezik), nehéz Gket szétvalasztani.

Holton (2001) varhaté hasznossag modellel vizsgalta egyiittesen a moralis
kockézatot és az antiszelekciot. Az eredményeik azt mutatjéik, hogy a BMR csak
akkor lehet Pareto hatékony (azaz hatékony mind a biztositonak és a szerzédSknek),
amennyiben az antiszelekcid és a moralis kockazat, vagy pedig a biztositéasi koltségek
figyelembe vannak véve az elemzésben.

Morélis kockazat egy tipikus megjelenési forméja az tn. bénusz éhség, ami azt
jelenti, hogyha valaki kis méretd kart okoz, akkor érdemes lehet a kar kifizetését
bevallalnia, mert a roml6 BM besoroldson adott esetben tobbet veszit, mint a kar
tényleges nagysaga (De Prill (1979), Sundt (1989)).

A BMR hatékonysagat rendszerint az tn. rugalmassaggal (vagy az angol kifejezés
utan elaszticitassal) mérik, amelyet Loimaranta (1972) vezetett be (ezért gyakran
Loimaranta-rugalmassagnak is szoktak nevezni). Az elaszticitds megmutatja, hogy
ha 1%-kal novekszik a kockazat, akkor hany szazalékkal valtozik a varhato dijfizetés.
Jonak tekintheté a BMR, ha az elaszticitas nulla felett van. Idealis esetben az értéke
egy, de lehet tobb is akar.

Lemaire (1995) empirikusan vizsgalt néhany gyakorlatban hasznalt BM
rendszert. A vizsgalodasabol arra kovetkeztetett, hogyha a dijak nem valtoznak
sokat az osztalyok kozott, akkor az elaszticitas altalaban 1 alatti. De Prill (1978)



altalanositotta a Loimaranta-rugalmassigot.

Loimaranta (1972) még egy fontos hozzajarulast tesz a BM rendszerek
tanulmanyozasahoz. Az altala bevezetett hasznossag mutatd nem teljesen kielégits,
mert bar matematikailag konnyen megvalosithato, de csak azon az aron, hogy a BM
kategoriak dijai nagy mértékben kiilonboznek egymastol, amivel (szerinte) igazabol
a biztositas eredeti értelme veszik el.

A kozgazdaséigi irodalom ezt tgy fogalmazza meg, hogy egy kockazatkeriils
dontéshozo (biztositott) nem csak a dijak varhato értékét veszi szamitasba, hanem
azok ingadozasat is. Egy kockézatkeriils dontéshozd megelégszik egy nagyobb
varhato értékd dijjal is, ha annak az ingadozéasa jelent&sen kisebb. Loimaranta
(1972) ezért megad egy olyan dijvektort is, ami adott hatékonysag mellett a legkisebb
varianciaval rendelkezik.

Lemaire (1995) kényvében szamos eurépai BM rendszert hasonlitott 6ssze. Azota
szamos orszaghan a szabalyozas megvaltozott, ezért utanajartunk, hogy jelenleg a
KGFB-re vonatkoz6 BM rendszerekre milyen szabalyozasok vonatkoznak néhany
Europai orszagban.

Szamos orszagban a kozponti hatosag Aaltal meghatarozott rendszereket
eltorolték, a biztositok szabadon megvalaszthatjak az értékelési rendszeriiket. Ilyen
orszag példaul Belgium, vagy Portugalia. Néhany orszig esetében mar 1995-ben
is szabadon vélaszthatoé volt a BMR a biztositoknak, mint példaul az Egyesiilt
Kiralysagban, vagy Svédorszagban.

Azonban jelenleg is vannak olyan orszagok, ahol szigori kozponti szabalyozas
van érvényben, tehat minden biztositonak ugyanazokat az atsorolasi szabalyokat kell
hasznalnia. Ilyen orszag példaul Magyarorszag, vagy Luxemburg. A magyarorszagi
BM rendszerben 15 osztaly van. Kéarmentes esetben a biztositottak egy osztalyt
javitanak, illetve két osztalyt rontanak a biztositottak, minden egyes okozott kar
esetén. Amennyiben 4 vagy annal tobb kart okoztak az idGszak alatt, akkor a
legmagasabb diju osztalyba keriilnek a szerzéddsk.

Vannak olyan orszagok, mint példaul Németorszag vagy Hollandia, ahol néhany
paraméterét a BMR-nek szabadon megvalaszthatjak a biztositok, de bizonyos
paraméterek pedig rogzitettek. Példaul Németorszag esetén karmentes esetben egy
osztalyt lépnek felfelé a szerz&ddk, de kar esetén a besorolas eltérhet biztositonként.

Azonban altalanossagban elmondhat6, hogy az utébbi idSkben jellemz&en
feloldjak a szigora korlatozésokat a BM rendszerekre, tehat a biztositok egyre
tobb orszagban hasznalhatnak sajat BM rendszert a KGFB-re és nem pedig egy
koézpontilag meghatarozott szabalyt. Azonban az antiszelekciot még azokban az
orszagokban is kezelnie kell a biztositoknak, ahol teljesen szabadon donthetnek,
mivel a szerz6ddk kartorténetét, a keresésiink alapjan, minden orszagban figyelembe

kell vennie a biztositonak a dij meghatéarozasahoz. Osszességében elmondhato, hogy



béar egyre kevésbé jellemz§ a kozpontilag szabalyozott BMR Eurépaban, a BMR
alkalmazésa jelenleg a leginkdbb a hasznalt technika KGFB esetén.

1.3. Matematikai szakirodalmi Attekintés

Matematikai szempontbol a BMR jellemzéen a Markov lancok alkalmazasai esetén
ttinik fel. A BM rendszerek matematikai targyaldsa Molnar and Rockwell (1966)
cikkében tinik fel el¢szér. Ebben munkaban mér felttinik a BM rendszerek Markov
folyamattal valo leirasanak lehet&sége.

Altalaban a BM rendszerek vizsgalasa esetén felteszik, hogy a szerz6ds dija
egyediil a BM rendszertdl fligg. Tehéat nincsenek olyan tovabbi dijtételek, amelyek
a szerzddd végss dijfizetését befolyasolnédk. Ezért a biztositott dijfizetése egy adott
idGészakban egyediil attol fiige, hogy melyik osztalyba van besorolva.

A BM rendszerben minden idGszakban besoroljak a szerzéddket. Egy idészak
a gyakorlatban jellemzGen egy év. Tehat az Osszes idGszakban minden szerz&dét
atsorolnak egy masik osztéilyba, vagy a szerz6d6 akar ugyanabban az osztalyban
marad a kovetkez6 idGszakban is. A szerz6ddk kovetkezs idGszaki osztalybesorolasa
egyediil attol fiigg, hogy jelenleg melyik osztalyba vannak sorolva. Tehat a
kovetkezs idGszak varhato besoroldsanak a meghatarozésahoz a jelenlegi idGszak
el6tti besorolasokat nem kell ismerni.

Jelolje X; a BM rendszerben egy biztositott osztalybesorolasat a t-edik
id6pontban, amelyet értelmezhetiink gy, mint egy diszkrét iddszakokban
értelmezett sztochasztikus folyamat. Tovabba legyen p a t idGszak el6ttire vonatkozo

minden megfigyelés a szerz6ddrol.

P(X; =kl X1 =1p) =P(Xy = k| Xi—1 =1) (Markov tulajdonsag)

Mivel egy adott id6szakban a szerz6dd osztalybesorolasa egyediil a kéarok
szamatol és a korabbi idGszak besorolasatol fiigg, ezért a BMR atsorolasi folyamata

Markov tulajdonsagu.

1. Definici6é. Egy diszkrét iddszakokban értelmezett sztochasztikus folyamatot akkor

nevezink Markov-ldncnak, ha minden t iddszakra i1gaz, hogy:

]P(Xt+1 = kt+1|Xt = ktaxtfl = k'tfla v 7X1 = thO = ko) =

B B (1)
P(Xir1 = ki1 | X = ky)

Kutatéasunkban feltessziik, hogy minden vizsgalt BMR esetén ez a feltétel
teljestil. Azonban gyakorlatban nem nehéz példat talalni olyan BM rendszerre,
amely nem teljesiti szigortian ezt a feltételt.

Példaul, ha a szerz6ds két karmentes idészak utan léphet csak felfelé a BM



rendszerben. Ekkor nem csak a legutolsdé iddszak besorolasat, hanem az azt
megeldz6ét is ismerni kell ahhoz, hogy a kdvetkezd idGszak varhaté besorolasat
pontosan meg tudjuk hatarozni.

Az egyszertiség kedvéért feltessziik, hogy minden vizsgalt BMR esetén a minden
idészakban bekovetkezik a szerz6ddk atsorolasa. Tehat a biztositok besorolasa

Markov lancnak tekinthetd.

2. Definicio. A t-edik dtsoroldsi valosziniiségeit eqy Markov ldncban jeldlje:
ka(t) = ]P’(Xt+1 = k'lXt = l)

3. Definicié. Egy Markov linc homogén, ha a t-edik dtsoroldsi valosziniségek

(P (t)) nem figgenek a t-tol.

Ezért egy homogén Markov lanc esetén az atsorolasi valoszintségeket pj;-nek
jelolhetjiik.

A valosagban a szerzédsk az idé elérehaladtaval egyre inkabb tapasztaltabb
lesznek. Ezért szamukra a kirokozas valoszintisége altalanossdgban csckken ahogy
egyre tobb idGszakot toltenek a BM rendszerben. Ezért az a feltételezés, hogy a BMR
besorolasa homogén Markov lanc nem igazéan realisztikus, azonban az egyszeriibb
szamitas miatt altaldban felteszik a szakirodalomban. A Markov lanc allapotai
(amelyek a BMR esetében az adott idészak osztalybesorolasa az adott szerzédének),
két féle halmazba sorolhaté be. Egyrészt egodikus halmazba (ergodic set) valamint
atmeneti halmazba (transition set). A k-adik osztaly elérhet az l-edik osztalybdl,
ha az [-edik osztéalyba sorolt szerz6ddk a késébbiekben besorolhatok lesznek a k-adik
osztalyba (nem feltétlentil a kovetkezs idGszakban).

A k-adik osztaly az ergodikus halmaznak az eleme, amennyiben a k-adik osztély
elérhet§ az ergodikus halmaz Gsszes osztalyabol és az ergodikus halmaz minden
osztalya innen is elérhetd. Azok az osztalyok, amelyek nem ergodikus halmazba
tartoznak, azokat az atmeneti halmazba lehet csoportositani.

Az altalunk vizsgalt BM rendszerekben egyediil egy ergodikus halmaz van,
teh&t nincsenek olyan osztélyok, amelyek atmeneti halmazba sorolhatok. Ebbél

kovetkezik, hogy az atsoroldsok Markov lanca irreducibilis.

4. Definicié. Egy Markov-ldncot akkor nevezink irreducibilisnek, ha minden k,j

osztdlyra és barmely t iddpontra létezik olyan s, amelyre
P(Xt+s — k|Xt — ]) > 0 (2)

Tehat minden osztdly minden mésik osztalybol véges idén beliil elérhets. Ez

a gyakorlatban nem minden esetben teljesiil (a BMR néhény alkalmazasaban a



kezd§ szerz6ddknek kiilon osztalyuk van, amelybe az els6 év utdn nem térhetnek
vissza), azonban az optimalizalas soran feltessziik a Markov lanc irreducibilitasat.
Az atsorolasi szabalyok optimalizalasa esetén erre kiilon korlatot is bevezetiink.

Tovabba a BMR besorolasanak Markov lanca még aperiodikusnak is tekinthetd.

5. Definicio. Jeldlje 0 a k-adik osztdly esetén a 0, = Inko{t > 1 : pyi(t) > 0}
értéket, ahol az ,Inko” jeloli a legnagyobb kizos osztdt. Legyen 0 = oo, ha pyx(t) =0
minden t > 1 esetén.

A k-adik osztaly aperiodikus, ha 6, = 1. A Markov ldncot akkor hivjuk

aperiodikusnak, ha minden osztdlya aperiodikus.

A disszertacioban kizardlag olyan BM rendszerekkel foglalkozunk, amelyek
besorolasai aperiodikusok. Ha a szerz6dd a legalacsonyabb diji osztalyba van
besorolva (az egyszeriiség kedvéért nevezziik a legfels§ osztalynak), akkor lehetetlen
onnan feljebb sorolni. Hasonlban igaz a legals6 osztalyra is, hogy a szerz6dd annél
lejjebb nem tud keriilni. Mivel a BM rendszerben véges szamu osztaly van, és az
osztalyok egy ergodikus halmazt alkotnak, ezért az altalunk vizsgat BM rendszerek
besorolasa aperiodikus.

Egy olyan Markov lancban, amelynek egy ergodikus halmaza van és aperiodikus,
a szerz6dé akarmelyik osztélyban kezd, egy bizonyos idGszak eltelte utdn barmelyik
osztalyban lehet. Az ilyen lancokat a szakirodalom regularis Markov lancoknak
(regular Markov chain) nevezi.

Egy regularis Markov lancban a besorolasi valoszintiségek egy egyedi stacionérius
eloszlashoz tartanak. A BMR optimalizalasa soran altalaban ezeket a stacionarius

valoszintdségeket veszik figyelembe.



2. Alkalmazott moédszerek

2.1. Optimalizalasi modellek

Feltessziik, hogy I kockazati csoport (vagy masképpen tipus) van a szerzdddk kozott.
Minden csoportnak maéasik csoportoktol eltéré kockazata van, amelyrdl feltessziik,
hogy nem véltozik az id6 el6rehaladtaval. A gyakorlatban a BMR atsorolasi
szabalyai altalaban egyediil a karok szamatol fiiggenek, a karok nagysidga nem
befolyasolja a szerz6ddk besorolasat. Ezért a modellben mi is feltettiik, hogy az
atsorolési szabalyok kizarolag a karszamoktol fiiggenek.

Legyen M > 0 a lehet6 legtobb kar, amelyet egy biztositott okozhat egy periddus
alatt. \! pedig jeldlje annak a valoszintiségét, hogy egy i tipust szerz6dé m darab
kért okoz. (i=1,...,1, M X =1).

Az i-edik tipus kockézati paraméterét (varhatoé karszamat) Ai-vel jeloljiik (A' =
Zn]\;[:o mA.,). A tipusokat, vagy masnéven kockéazati csoportokat a kockazatuk
alapjan noévekvd sorrendbe rendezziik. Tehéat az 1-es tipus varhatéo karszama a
legkevesebb, az I-edik kockazati csoporté pedig a legnagyobb. ¢ jeloli az i-edik
kockazati csoport ardnyat az egész kockézatkozosségen beliil (Zi[:l o' =1).

A BM rendszerben K +1 kiilonb6z6 BM osztaly talalhato; 0 jeloli a legmagasabb
diju osztalyt, K pedig a legalacsonyabbat. A k-adik osztaly (k = 0,..., K) dijat
m-val jeloljik. A BMR dijai osztalyonként monoton valtoznak, ezért feltessziik,
hogy mp_1 > m, (k= 1,...,K). A regularis Markov lancnak létezik egy egyedi
stacionéarius eloszlasa. A modellben minden egyes kockazati csoporthoz tartozik egy
egyedi stacionarius eloszlas. A ¢} jeloli annak a valoszintségét, hogy egy i-edik
tipusi szerz6dé a k-adik osztalyba van besorolva, a stacionérius idében, tehéat ha
elegendd id§ eltelt a szerz6dés kezdete ota. Mi a ¢, értékére az egyszeriség kedvéért
ugy hivatkozunk, mint a stacionérius valoszintisége az i-edik tipusu szerzéddknek a

k-adik osztalyban.

2.1.1. Dijak optimalizalasa rogzitett atsorolasi szabalyok mellett

A disszertacioban bemutattunk egy linearis programozasi (LP) modellt, a dijak
optimalizalasara. A modell els§ verziojat (Heras et al., 2004) cikkében vezették

be.

I K
min Z Z ¢'q; (LP1.obj)

i=1 k=0
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Feltéve, hogy

ey + gl > Nep,  Vik (LP1.1)
ey — g1 < N'ep Vi, k (LP1.2)
Tp_1 > Tk k=1,....K (LP1.3)
7, > 0 vk
g >0 vk, i

A modell célja, hogy a kockézati csoportok varhato dija és karszama kozotti
kiilénbség minimalis legyen osztalyonként. Az abszolut eltérés minimalizalasara

bevezetiink gi segédvaltozokat minden ¢ tipus és k osztélyra.

2.1.2. Atsorolasi szabalyok optimalizalasa rogzitett dijak mellett

A disszertacibban bemutattunk egy vegyes egészértékid linearis programozasi
feladatot (mixed integer linear programming, MILP), az atsorolasi szabalyok
optimalizalasara. Az atsorolasi szabalyokat rendszerint un. atmenetmatrixokkal
szoktak definialni. A modellben az atmenetmatrixok minden elemére bevezetiink
egy bindris valtozot. Tehat ha T}, értéke egy, akkor azok szerz6dsk akik a k-adik
osztalyba vannak besorolva és m darab kart okoztak az idGszakban, j osztalyt
fognak lépni a kovetkez6 periddusban. A j értéke barmilyen egész szam lehet,
pozitiv esetben a biztositott a BM rendszerben felfele 1ép, tehat javit a besorolaséan.
Miésképpen fogalmazva olyan osztélyba fog keriilni, ahol a dij vagy kevesebb, vagy
megegyezik a jelenlegi dijaval. Amennyiben j negativ, akkor ront a besorolaséan,
tehat a rendszerben lefele 1ép a szerz&ddé.

A lehetséges lépések also és felss korlatja a k-adik osztalyban Ji = [J, : Ji], ahol
Jpy<0és K —k = Ji, > 0 a két legszélssbb értek.

A célfiiggvény megegyezik a dijak optimalizalasanak célfiggvényével: minden
kockazati csoport varhaté dijfizetése és karkifizetése kozotti abszolat eltérést
minimalizaljuk osztalyonként.

Gyakorlati alkalmazasok esetén gyakori, hogy az atsorolasi szabalyok nem térnek
el osztalyonként, tehat egy egységes (U - unified) atsorolasi szabély van. Ebben az
esetben nem kell minden osztalyhoz kiilon atsorolasi binaris valtozokat bevezetni,
elég, ha minden lehetséges j 1épésre és m karra vezetjiikk be ezeket a véltozokat.

Tehat ebben az esetben ha Tj,, = 1, az optimalis megoldasban, akkor a biztositott,
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akarmelyik osztalyban is van j osztalyt 1ép, ha m kart okozott. Ebben az esetben a j
also és fels korlatja is megegyezik minden osztalyban, az atlépések hatara (J = K)
fentrol és (J = —K) alulrol.

Néhadny numerikus példat is prezentaltunk mindegyik tipust modellrél.
Altalanossagban elmondhatd, hogy egy optimalizalt atsorolasi szaballyal
észrevehetGen jobban lehet szétvalasztani a kiilonboz6 kockazati csoportokat.
Valamint minél t6bb osztaly van a BM rendszerben, annal inkdbb jobban miikédik.

A NU tipusu atsorolasi szabalyok jellemzen sokkal igazsagosabb kifizetéseket
eredményeztek, mint az U tipusi atsorolasi szabéalyok. Azonban az NU tipust modell
szamitasa meglehet&sen hosszadalmassa valt az osztalyok szamanak novelésével.
Ezért a nagyobb szamu BM rendszerek optimalizaldsara bevezettiink két kozelité
modszert. Altalanossagban még a talalt kozelité értékek is sokkal jobbak voltak,

mint az U tipusi modellek optimalis megoldasai.

2.1.3. Dijak és atsorolasi szabalyok egyiittes optimalizalasa

Bemutattunk még egy olyan MILP modellt is, amelyben mind a dijakat és
az atsorolasi szabalyokat egyiittesen optimalizdlhatjuk. Ebben az esetben,
amennyiben a m; dijakat (Vk) valtozokként vezetjiik be, akkor egy vegyes
egészértéki kvadratikus-korlat problémat (MIQCP) kapunk. Mivel MILP modellek
megoldésa egyszertibb, ezért olyan modellt vezettiink be, amelyben linearizalhatoak
ezek a kvadratikus korlatok.  Ekkor meghatarozunk egy kiindulo (default)
dijvektort, amelyet a modellben moédositani lehet, bevezetett binaris valtozok
segitségével. Tehat elsd 1épésként minden dijat a legkevésbé kockazatos tipus varhato
karszaméanak allitjuk be m, = ', Vk, mivel ennél nem lehet kevesebb a dij. Es
minden osztalyra bevezetiink kiilonb6z6 binaris valtozot, amellyel novelhetjiik az
osztaly dijat. Amennyiben egy binaris valtozd értéke egy, akkor az optimalis dij
egy elére rogzitett e értékkel lesz tobb, mint Al Azért, hogy tobbféle dij legyen az
optimélis megoldésban, tobb kiilonbo6zd dijnévelés szintet vezetiink be.

Tehat Of binaris valtozo teszi lehetévé, hogy amennyiben az értéke egy, akkor a
k-adik osztély dija 7, = A\! + €°

Ez a MILP modell a szerz6ddk stacionarius valoszintiségével optimalizélta
a dijakat és az atsorolasi szabalyokat. Azonban a stacionarius valoszintségek
eléréséhez a szerzddSknek sok idGszakon keresztiil a rendszerben kell lenniiik. Tobb
osztaly tobb sziikséges id&szakot jelent. FEzért nem biztos, hogy a stacionérius
valoszintiségeket feltételez6 modell ténylegesen a legjobb megoldést adja valos
alkalmazas esetén. Ezért egy olyan modositast is bemutattunk, amelynél a
stacionarius valoszintiségek helyett rogzitett iddszakokra optimalizaljuk a dijakat
és az atsorolasi szabalyokat.

Mivel ez a modellhez nem kellenek a stacionarius valoszintiségek, a reguléris
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Markov lanc feltételeit sem kell teljesitenie a paramétereknek. Ezért egy ilyen
modellel akar realisztikusabb eseteket is lehet vizsgalni, példaul a karokozési
valoszintiségek idGbeni valtozasat. Vagy pedig olyan esetet, ahol a kockézati
csoportok aranya valtozik az id§ elérehaladtaval. Azonban annak ellenére, hogy
modellezhets ezzel az eljarassal olyan eset, hogy az id6ben valtoznak a szerz6dsk
paraméterei, ezt a disszertacioban nem vizsgaltuk, mivel még a legegyszertibb
tobbperiddusos modell esetén is kifejezetten hosszu volt az optimalizalasi program
futasideje.

Ahhoz, hogy tobbperiéduson keresztiil optimalizaljuk a BM rendszert, rogzitjiik
az els¢ © iddszakot. Az id6 indexét t jeldli, tehat legyent =0,...,0, aholat =0 a
szerz6déskotés pillanatat jelenti. Ebben az esetben a kezd§ osztaly helyzetét is lehet
optimalizalni. Bevezetjiik a Bj, binaris valtozokat minden osztalyhoz. Amennyiben
a By értéke egy, az Osszes 0j szerz6d6 a k-adik osztalybol indul. Minden olyan
valtozo, amelynek az értéke a korabbi modellben a stacionérius valoszintiségekkel
volt kapcsolatban, ebben a modellben az id6tél is fiigg.

Tovabbé egy olyan modositéasat is bemutattuk a modellnek, amely esetén az
osztalyok szamat is optimalizalhatjuk a dijakkal, atsorolasi szabalyokkal és az indulo
osztallyal egytitt.

Valosaghti paraméterek esetén az egylittes optimalizalasi modellben szamos
binaris valtozot kell bevezetni. Ezért az optimalizalasi program futésideje
meglehetsen hossza lehet.  Kiilon a dijak optimalizalasa, illetve az atsorolési
szabalyok optimalizdlasa azonban lényegesen gyorsabban szémolhatd, mint
egyiittesen. Ezért bevezettiink egy olyan iterativ eljarast, amellyel kozelithetjiik
az egylittes optimalizalasi modell optimuméat. Ebben az iterativ eljarasban el6szor
rogzitjiik a dijakat és meghatarozzuk az optimalis atsorolasi szabalyokat. Majd
pedig kiszamoljuk az optimélis dijakat az el§z6 modellben kapott dtsorolasi szabélyai
rogzitése mellett. Ezutan ismért fixaljuk a dijakat, most az eggyel korabbi modell
optimélis megoldasara és tjra optimalizaljuk az atsorolasi szabalyokat. Ezt addig
folytatjuk, amig a célfiiggvény javithato.

Ezt az eljardst Osszehasonlitottuk az egyiittes optimalizalas modelljével.
Osszességében az jott ki nekiink eredményiil, hogy az iterativ eljaras sokkal
gyorsabb, mint az egyiittes optimalizalas modszere, és az optiméalis megoldés

altaldban nem sokkal rosszabb.

2.2. Megfigyelhets valtozok figyelembevétele

Az eddig bemutatott modellekben feltételeztiik, hogy a biztositott dija egyediil a
BMR besorolasatol fiigg. Azonban a KGFB gyakorlati alkalmazasai soran a biztosito

tarsasagok altalaban a szerz6dSk megfigyelheté adottsagait is figyelembe veszik
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a biztositasi dij meghatarozasanal, hogy jobban meg tudjak becsiilni a kockazati
csoportokat. Ezt valamilyen statisztikai modszer alkalmazasaval becsiilik. Az egyik
részét a biztositott dijanak tehéat egy statisztikai modszer alapjan hatarozzédk meg,
a masik részét pedig a BMR besorolasa adja.

A pontos becslése a kockazatoknak fontos szempontja a biztositonak, azonban
tokéletes eredményt szinte lehetetlen elérni. A statisztikai modszerrel a biztosito
a kockazatokat a szerz6dsk megfigyelheté paramétereibdl (példaul szerz6ds kora,
gépjarmi tipusa, vagy szerz6dd lakohelye) tudja megbecsiilni. Azonban feltessziik,
hogy vannak olyan nem megfigyelhet6 valtozok is, amelyek hatéssal vannak
a szerzdddk kockazatara.  Korabban példaként emlitettiik a gépjarmiivezetd
ovatossagat, de lehet akar méasmilyen nem megfigyelhetd tulajdonsag is. A nem
megfigyelhets valtozok okozta becslési hiba csokkenthets bizonyos modszerekkel,
példaul a BMR alkalmazéasaval. A bevezettet BMR optimalizaldsi modellekben
feltételeztiik, hogy a dij egyediil a BM besorolastol fiigg. Ezért bemutattunk és
osszehasonlitottunk néhany technikat arra, hogy hogyan lehet a BM rendszert ugy
optimalizalni, hogy a biztosit6 a BMR mellett egy statisztikai modszert is alkalmaz

a dij meghatarozéasara. A kovetkezs technikakat vizsgaltuk:

e Scaling: A biztosito kiilon-kiilon optimalizélja a BM rendszert és szamitja ki
a statisztikai becslést. Ezutan egy (0 < a < 1) suly segitségével rakja dssze a

végss dijat a BMR dijabol és a statisztikai becslés dijabol.

e Merging: Ebben az esetben a dijat egyediil a BMR besorolasa adja. Azonban
az egylttes optimalizaldsi modellben a szerz6ddk default dija a statisztikai
becsléstdl fiigg. A korabbi példa esetén, amikor a biztosito egyediil a lakohelyet
veszi figyelembe, a statisztikai becslés alapjan két megfigyelheté kockazati
csoportot tud megkiilonboztetni: varosi és vidéki gépjarmiiveket. A Merging
modszer esetén minden szerzéddre ugyanaz az atsorolasi szabély vonatkozik,

de az osztaly dija eltéré a varosban és a vidéken hasznalt gépjarmivekre.

e Independent: Ebben az esetben minden megfigyelhet§ kockazati csoportnak
kiilon BM rendszere van. Tehat az el6z6 példaban a varosi és a vidéki
gépjarmiivekre nem csak mas dijak vonatkoznak, hanem a BMR &atsorolasi

szabalyai is kiilonbozhetnek.

2.3. Karnagysagtol fiiggsé atsorolasi szabalyok optimalizalasa

A BMR gyakorlati alkalmazasai esetén altalaban egyediil a kidrok szama hatarozza
meg a szerz6dsk idGszakok kozoti atsorolasait. Tehat a kir nagysaga nem

befolyéasolja a BMR altal meghatarozott dijakat.
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Ez a feltételezés nem torzit nagyon, mivel empirikus kutatasok kimutattak,
hogy a ,,j6” és ,rossz” biztositottak jobban kiilonboznek a karszameloszlasban mint
karnagysageloszlasok esetén (amennyiben legalabb egy kar bekévetkezik). Azonban
annak ellenére, hogy a karszdmok jobbnak tiinnek a szerz&d&k csoportositasara,
mint a karnagysagok, észlelheté a karszdmokbol képzet csoportoktol valamilyen
karnagysagtol fiiggs eltérés.

Ezért olyan BM rendszert is vizsgaltunk, ahol az osztalybesorolas esetén a karok
nagysagat is figyelembe vessziik.

Az (aggregélt) karnagysagot jelolje L' paraméter az i-edik kockazati csoportra.
Feltessziik, hogy ez minden tipus esetén kiilonbozs. Ahhoz, hogy az atsorolasi
szabélyok a karnagysagtol fliggjenek, bevezetiink K darab toréspontot (breakpoint),
minden egyes osztalyra, az els6tdl kezdve (k: 08 > (5 > ... > (%),

Az atsorolési szabaly ezektdl a toréspontoktol fiiggenek: Ha az a szerzdds, aki
a k-adik osztalyba van sorolva és az (§ valamint ¢}, kozotti kart okozott, akkor a
kovetkezd idGszakban a h-adik osztalyba lesz besorolva. Ha a kira nagyobb, mint
¢% akkor a legalso, tehat nulladik osztélyba keriil, mig ha a kéra kevesebb, mint
5. akkor pedig a legalacsonyabb diju, K-adik osztélyba lesz besorolva a kivetkezd
idGszakban.

Az optimalizalési feladat célja, hogy a dijak mellett az optimaélis toréspontokat
is meghatérozza. Ebben az esetben dsszesen K24 K toréspontot kell meghatarozni.

Ha a toréspontok nem fliggenek az osztalytol, akkor csokkenthets a szamuk, igy
az optimalizalas szempontjabol sokkal kezelhetébb problémat kapunk. Igy Gsszesen
2K + 1 toréspont lesz: (g > {_(x_1) > -+ > (=1 >0y >0, >--- > (k. Ebben az
esetben, ha a biztositottnak a kara ¢}, és £}, kozé esik, akkor a kovetkezs idGszakban
a szerz6d6 h osztalyt 1ép felfelé (ha h < 0, akkor pedig lefelé).

A maéasodik megkozelités esetén még akar tovabb is csokkenthetjiik a toréspontok
szamat, ha rogzitjik a maximalis fel és le 1épést. Tehét a toréspontok ekkor /_p >
l_(p_1) >+ > (=Y >0y >0, >--- >y, ahol U, D < K. Tehat ebben az esetben
a szerz6ddk legfeljebb D osztalyt léphetnek lefelé és U osztalyt felfelé.
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3. A disszertacié 1ij eredményei

3.1. Dijak optimalizalasa rogzitett atsorolasi szabalyok mellett

Bemutattunk egy LP modellt a dijak optimalizalasara, amelyet elszor (Heras et
al., 2004) vezetett be. Azonban mi modositottuk a modell célfiiggvényét, hogy az

osztalyok dijai kozotti eltéréseket is figyelembe vegyiik az optimalizélas soran.

1. Allitas. A haszndlt célfigguény esetén ennek a modellnek mindig létezik olyan
optimalis megolddsa, ahol minden osztdly dija megegyezik valamelyik kockdzati

csoport varhato karszdmaval.

Ezért az egylittes optimalizalashoz minden osztilyhoz elegend6é a kockazati
csoportok szaméval megegyezG binaris valtozot bevezetni.
Ezt a modellt modositottuk tigy, hogy a biztosit6 szaméara a BMR bevezetése nem

okozhat veszteséget. Ezért a modellhoz hozzaadtuk az tgynevezett profit-korlatot:

Z > (mich) > Z PN (LP1.4)

Ebben az esetben azonban nem igaz az el6z6 allitas, masmilyen dij is megjelenhet

az optimélis megoldésban.

2. Allitas. A haszndlt célfigguény és a profit-korldt figyelembevétele esetén ennek
a modellnek mindig létezik olyan optimdlis megolddsa, ahol minden osztdly dija
megeqgyezik valamelyik kockdzati csoport vdarhato kdarszamdval, vagy pedig eqy eqyedi
dijjal, amely nem egyezik meg eqyik kockdzati csoport kockdzatdaval sem. Az optimdlis

megolddsban dsszesen legfeljebb eqy egyedi dij lehet.

3.2. Atsorolasi szabalyok optimalizalasa

A BM rendszerek &tsorolasi szabalyanak optimalizalasara két tipust vettiink
figyelembe: Egységes atsorolasi szabalyt (U), ami esetén a szabéalyok minden
osztalyban megegyeznek, és a nem egységes atsorolasi szabalyt (NU) amikor
osztalyonként eltérhetnek.

Mivel a BM rendszer optimalizalasaban a stacionéarius valoszintiségeket
hasznaljuk fel, ezért az atsorolési szabalynak teljesitenie kell a regularis Markov
lancok feltételeit. Ehhez kiilon meg kell hatarozni a modellben, hogy csak olyan
atsorolasi szabalyokat vegyiink figyelembe a modellezés soran, amelyek irreducibilis

Markov lancot eredményeznek.
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Elégséges feltétel lenne, ha minden stacionérius valészintiségre elvarnank, hogy
pozitiv legyen, azonban optimalizadlas soran szigori egyenlGtlenéget nem tudunk
figyelembe venni. Ezért egy megoldas lehet egy nagyon kicsi, pozitiv érték
bevezetése, amelyre bevezetiink olyan korlatokat, hogy az Osszes stacionérius
valoszintiség legyen ennél az értéknél nagyobb.

Ez az egyenlGtlenség azonban erésebb korlat az irreducibilitasnal. Maéasképp
fogalmazva ez a korlat biztositja a Markov lanc irreducibilitasat, viszont nem minden
irreducibilis Markov lanc tud eleget tenni ennek a korlatnak.

Amikor az atsorolasi szabalyok egységesek minden osztdlyban, azokat a
szabalyokat, amelyek esetén az Markov lanc nem lenne irreducibilis, viszonylag
egyszerd meghatarozni. Ezért bemutattunk egy szabalyt, amellyel ezek az atsorolési
szabalyokrol konnyedén ellenérizhets, hogy teljesiti az irreduiblis Markov lanc
feltételét, és amennyiben nem, akkor ezaltal kizdrhaté az optimalizalasbol.

Ehhez elGszor arra az esetre mutattuk be ezt a szabélyt, amikor legfeljebb egy
kar kovetkezhet be egy idGszak alatt. Jelolje jo a kdrmentes esetben a l1épést a
rendszerben, tovabba jelolje j; a kir okozés esetén a lépések szamét. Feltessziik,
hogy jo > 0 és j; < 0, tehat kdirmentes esetben mindenképpen javitanak a szerz6dsk,

kar esetén pedig rontanak.

3. Allitas. Inko(jo,|j1|) jelélje a legnagyobb kézis osztét a jo és |j1| kozétt. Ahol
legyen jo > 1 és |j1| > 1. Egy BMR (jo;j1) dtsoroldsi szabdllyal akkor és csak akkor

nem irreducibilis, ha a kovetkezd feltételek kiziil legaldbb az eqyik teljestil:

Jo+ |1l > K +1
Inko(jo,|j1]) >s & jJo+|n| < K+1

Ahol s =1, ha K + 1 pdratlan, kiilonben s = 2.

A 4. Allitasban bévitettiik a 3. Allitast arra az esetre, amikor akar két kar is

bekovetkezhet egy idGszak alatt.

4. Allitas. Egy BMR (jo;j1,j2) dtsoroldsi szabdllyal akkor és csak akkor nem
irreducibilis, ha a kévetkezd feltételek kozil legalabb az egyik teljesiil:

Jo+ i1l > K+1

Inko(jo, [71l, [72]) > s & Inko(jo, [1]) + |2 < K +1

Inko(jo, |71]) > s & Inko(jo,|j1]) +1jo] = K +2 & #{mgz
Inko(jo, |1]) > s & Inko(jo, 1)) + |2 > K +2

Ahol s =1, ha K + 1 pdratlan, killonben s = 2.

17



3.3. Dijak és atsorolasi szabalyok egyiittes optimalizalasa

A 1. Allitas miatt az osztalyok dijait véges szamu lehetdség koziil lehet kivalasztani.
Emiatt minden osztalyhoz a kockazati csoportok szaméaval megegyezé binaris valtozo
bevezetésével meg tudjuk hatédrozni az optimalis dijvektort, mikézben az atsorolési
szabalyokat is optimalizaljuk. A profit-korlat figyelembevétele esetén azonban
lehet egy egyedi dij, amir6l csak als6 korlatot tudjuk meghatirozni. Ezért a
numerikus szdmitasoknal, azokban a modellekben, amelyekben a profit-korlat is
figyelembe vettiik, Iterated Local Search metaheurisztikiaval tudtuk csak kozeliteni
az optimalis megoldast. A modellnek olyan modositasat is bevezettiik, amelyben
a stacionéarius valoszintiségeken alapulé optimalizadlas helyett tobbperiédusos
optimalizalast végziink. Egy ilyen modellel a kirokozasok valtozasat, vagy a
kockazati csoportok ardnyanak alakulasét is lehetne modellezni.

A bemutatott modelleket numerikus példakkal is szemléltettiik. Altalanossagban
elmondhat6, hogy az optimalizdlasban az atsorolési szabalyok figyelembevétele
nagyban javitotta a BMR hatékonysagat. Osszességében minden modellnél hasonlo
eredmény jott ki: Minél tébb az osztalyok szdma, annal jobban tudja a BMR
szétvéalasztani a kockazati csoportokat. Azonban tul sok osztaly hasznalata nem
biztos, hogy eredményes lenne gyakorlati alkalmazéasok esetén, mivel a szerz6dsk
csak véges szamu idGszakig vannak a rendszerben és ez az idGszak nem biztos, hogy
elegendd a stacionarius allapot eléréséhez. Az eredmények a kockézati csoportok
paramétereitsl is fliggenek. Ha a varhatd kirszamok kozotti kiilonbség nagyobb,
akkor a BMR is konnyebben szét tudja valasztani a tipusokat.

Valos adatokon is vizsgaltuk a bevezetett modelleket. Ehhez rendelkezésiinkre
allt egy magyarorszagi biztosito KGFB adatai a 2008 és 2009 évekre. Osszességében
a vizsgalt modellek alapjan sokkal szigorubb (karokat jobban biintets) atsorolasi

szabalyokat kellene alkalmazni, mint ami jelenleg hasznalatban van.

3.4. Megfigyelhets valtozok figyelembevétele

Megvizsgaltuk, hogy a BMR optimalizalasit hogyan lehet figyelembe venni
gyakorlati alkalmazés esetén. A korabban bemutatott modellekben feltételeztiik,
hogy a dij egyediil a BM besorolastol fiigg, azonban azt is vizsgaltuk, hogy hogyan
alakulnak a szerzdddk dijai, ha a biztosité mas modszert is alkalmaz a szerz6ddk
kockdzatanak meghatarozasara, a BM rendszeren kiviil. Numerikus példakkal
hasonlitottuk Ossze a kiilonboz6 modszerek (Scaling, Merging és Independent)
eredményeit, azzal az esettel, amikor nem hasznalnak BM rendszert illetve amikor
a biztositd6 nem probalja megbecsiilni a szerz6dd kockazatat, hanem egyediil a BM
rendszer dija lesz a szerz6dsk dija.

Osszességében az Independent modszer tekinthetd a leghatékonyabbnak. Ebben
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az esetben minden megfigyelhets kockazati csoportnak optimalizalunk egy sajat BM
rendszert. Azonban ennek a technikdnak az alkalmazasa nehezen kivitelezhets a
gyakorlati alkalmazasok esetén, mivel feltételezi, hogy minden szerz6dének hosszu
tavon ugyanaz marad a kockazata és a kockazati csoportja nem fog valtozni. Ezutan
a Merging modszer tint a leghatékonyabbnak, tehat az az eset, ahol minden
szerz6ddre ugyanaz az atsoroldsi szabaly vonatkozik, de a BMR osztalyainak dijai
eltérhetnek a megfigyelhetd valtozok alapjan.

Valos adatokon is vizsgaltuk a bevezetett modszereket. Ehhez két kiillonbo6z6
technikat is bemutattunk a megfigyelhet6 és nem megfigyelheté kockézati csoportok
meghatarozasara. Osszességében elmondhaté, hogy a BMR hatékonységa erdsen
fiige attol, hogy mekkora az a kockazat, amelyet a biztositdé meg tud becsiilni a
statisztikai modszerrel. Tehéat ha lényegében nincs nem megfigyelhet valtozo és a
biztosité becslési modellje pontos, a BMR nem sokat tud rajta javitani. Azonban,
ha a becslés nagyon pontatlan, akkor BMR bevezetése sokat tud javitani ahhoz,
hogy igazsagosabbak legyenek a szerzdddsk dijai.

Azonban azt is fontos megjegyezni, hogy minden modelliink esetén, akdrhogyan
is vettiik figyelembe a megfigyelhets valtozokat, a BMR alkalmazasa mindig javitott

az eredményen, csak a hatas mértéke valtozott.

3.5. Karnagysagtdl fiiggd atsorolasi szabalyok optimalizalasa

A gyakorlatban, altalaban egyedil a karok szama hatarozza meg az
osztalybesorolast. A disszertacié utolso fejezetében olyan modelleket vizsgaltunk,
amelyeknél a kidrok nagysidga hatarozza meg az atsorolasi szabalyokat.

A bemutatott modellek optimélis megoldasait csak kozeliteni tudtuk, mivel az
ilyen jellegii atsorolasi szabélyok (toréspontok) és dijak egyiittes optimalizalasa egy
nem-konvex probléma. Ezért metaheurisztikikkal hataroztunk meg toéréspontokat
és dijakat. A kisebb BM rendszerek esetén szimuldlt htitést hasznéaltunk
az optimalizélashoz. A realisztikusabb eseteket, amikor csak kar esetén
léphetnek lefelé a szerz6dsk, ahol a lépés mértékét a karnagysag hatarozza meg,
kiilénben egy osztalyt javitanak, egy genetikus algoritmussal optimalizaltuk. A
két metaheurisztikat Ossze is hasonlitottuk az ilyen jellegi modelleken. Az
Osszehasonlités alapjan a szimulalt hiités altalaban sokkal gyorsabban futott le, de
a genetikus algoritmus jobb, tehat stabilabb eredményt adott.

A karnagysagon alapul6 atsorolasi szaballyal rendelkez6 BM rendszerek
eredményeit numerikus példédkon keresztiil 6sszehasonlitottuk az eredeti, karszamon
alapuld6 BMR eredményeivel. Ezen kiviil valés adatokbol becsiilt paraméterekkel
is meghataroztunk egy kirnagysagtol fiiggs atsorolasi szaballyal rendelkez6 BM

rendszert. Osszességében a szamitasokbol arra tudunk kovetkeztetni, hogy bar
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annak ellenére, hogy a kirnagysagok figyelembevétele a karszamok helyett sokkal
rugalmasabb atsorolasi szabélyt tud adni, a BMR hatékonysdga nem tud sokat
javulni. Teh&t ebben az esetben is szdmos kockazati csoport az igazsagos dijanal

joval tobbet, vagy kevesebbet fizet.
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