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Sammanfattning

I detta arbete utgar vi fran Macks chain ladder modell och en
modifiering av denna med en annan struktur for betingad varians av
kumulativa utbetalda belopp och visar hur de kan omdefinieras for att
kunna ta hénsyn till information om individuella skador. Det gors ge-
nom att utvecklingsfaktorerna skattas med artificiella neuronnéat dér
vi i det hér fallet har anvint oss av sa kallade flerlagersperceptroner.
Syftet med detta &r att undersoka hur vil de tva olika metoderna es-
timerar diverse ultimobelopp for de tva simulerade dataméngderna.
Vidare ville vi ocksa ta reda pa om det fanns nagra eventuella forde-
lar med att inkludera mer information om de individuella skadorna.
Resultatet blev att bada metoderna verkar lampliga att anvinda sig
av for att skatta framtida utbetalningar for de bada dataméngderna.
Dessutom gav metoden som bygger pa den modifierade chain ladder
modellen béattre skattningar jamfort med den andra metoden fér bada
dataméngderna. Det var ovintat eftersom dataméngderna var anpas-
sade efter respektive metods antaganden.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post:axel.per.astrom@gmail.com. Handledare: Filip Lindskog.



Abstract

In this study, we start from Mack’s chain ladder model and a modification based on
a different conditional variance structure for cumulative paid amounts and show
how they can be redefined in order to take into account information about indi-
vidual claims. This is done by estimating the development factors with artificial
neural networks, where in this case we have used so-called multilayer perceptrons.
The purpose of this is to investigate how well the two different methods estimate
various ultimate claims amount for the two simulated data sets. Furthermore,
we also wanted to find out if there were any possible benefits of including more
information about the individual claims. The result was that both methods seem
appropriate to use to estimate future payments for the two data sets. In addition,
the method based on the modified model gave better estimates compared to the
other method for both data sets. This were unexpected since the data sets was
adapted to the respective method’s assumptions.
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1. Inledning

Inom klassisk reservsdttning dr det vanligt att man anvinder metoder som utgar
fran att datan ar aggregerad over flera forsdkringsportfoljer i form av sa kallade
skadetrianglar. Ett avgérande antagande for att detta ska vara lampligt ar att
dessa portfoljer ar tillrdckligt homogena. En stor anledning till varfor intresset inte
varit storre for att undersoka hur de individuella skadorna har utvecklat sig beror
mycket pa att det inte alltid har funnits tillrackligt med datorkraft for att hantera
manga berdkningar. Darfor har chain ladder-metoden, som troligtvis dr en av de
mest populdra metoderna for att berékna reserverna anvands mycket genom aren,
eftersom den dr enkel att forsta och att genomféra rent berdkningsméssigt. Men
med hjalp av den tekniska utveckligen har det blivit allt mer vanligt att studera
reservsattning pa mikroniva. Detta innebér att man anviander sig av information
om de individuella skadorna till skillnad fran makronivan, som ar beskriven ovan.
Makromodeller kan ibland leda till en missvisande analys da eventuellt viktig
information inte har hanterats.

I det har arbetet ska vi utga fran Macks chain ladder-modell och en modifiering
av denna med en annan struktur fér betingad varians av kumulativa utbetalda
belopp. Vidare modifierars modellerna genom att det ursprunliga regressionsan-
tagandet ersétts med en icke linjar neuronnétsregressionsmodell, eftersom vi vill
fa metoder som kan inkludera information om individuella skador. Huvudsyftet
med arbetet dr att forsta och forklara nuvarande teori som finns inom dmnet.
Metoderna tillimpas dven pa simulerad data dar malet dr att ta reda pa om de &r
lampliga for att estimera reserven. Vi vill &ven jamfora hur resultaten skiljer sig
fran de med chain ladder-metoden. Dérefter d&r det av intresse att analysera re-
sultaten for att undersoka eventuella fordelar med att inkludera mer information
om de individuella skadorna.

Arbetet inleds med att vi presenterar teori for artificiella neuronnét, mer precis
flerlagersperceptroner. Vidare definieras de tva chain ladder liknande metoderna.
Bada metoderna beror pa tre stycken faktorer som i det hér arbetet kallas A, B
respektive C dér varje faktor har en indelning i klasser. Efter det gar vi in pa hur
dataméngderna har simulerats och avslutningsvis tillimpas metoderna pa datan.
Resultatet blev att bada metoderna verkar lampliga for att estimera reserven
for bada dataméngderna, bade néir det kommer till det totala virdet samt for
klasserna inom de olika faktorerna var for sig. Dessutom pekar resultatet mot
att metoden som utgar frdn den modifierade chain ladder modellen gav béattre
skattningar jamfort med den andra metoden och chain ladder-metoden. I boérjan
kan det verka konstigt eftersom datamingderna dr simulerade sa att de ska vara
anpassade efter respektive metods antaganden.



2. Bakgrund

I den hér delen kommer vi att forklara diverse teori som ar lamplig for att vi
senare ska kunna definiera modellen som ar av intresse i det hir arbetet.

2.1 Reservsittning

Reservsédttning handlar om att man vill berdkna hur mycket pengar, det vill sdga
reserv, som ett forsdkringsbolag behover avvara for att kunna tédcka framtida
kostnader for ej slutreglerade skador. En anledning till det dr att man vill veta
hur mycket ersattning som kommer att utbetalas for respektive skadear. Inom
sakforsdkring &r det vanligt att det uppstar en férdréjningstid mellan nér skadan
intraffar respektive rapporteras. Dérefter sker en eller flera utbetalningar tills dess
att skadan har slutreglerats. Sjédlva utbetalningsmonstret kan skilja sig relativt
mycket mellan olika typer av forsdkringar och skador.

Reserven brukar delas upp i tva stycken poster. Den ena kallas for IBNR och
star for “incurred but not reported” vilket motsvarar reserven for de skador som
intraffat under det specifika skadearet men &nnu inte rapporteras. Den andra
kallas for RBNS som star for “reported but not settled”. Detta &r reserven for
skador som har rapporterats men som inte ar slutreglerade eftersom man inte
vet den totala skadekostnaden &n. For att skatta dessa reserver finns det olika
metoder men en av de vanligaste dr chain ladder-metoden. Det dr en metod som
skattar hela reserven och inte respektive post var for sig.

2.2 Chain ladder-metoden

Chain ladder metoden &r en av de vanligaste metoderna som anvénds for att
berdkna reserven. For den galler det att C; ; betecknar de kumulativa utbetalda
beloppen foér skador som intréaffat under skadear ¢ efter j utvecklingsar. Vi har att
1<i<Tochl<j<I. Det giller aven att modellen ar fordelningsfri och den
ar baserad pa utvecklingsmonstret for de kumulativa utbetalningarna. Modellen
definieras under foljande antaganden.

E[C@ﬂ.ﬂC@j] = iji,jyj = 1, ...,I -1 (2.1)
{Cij,5 =1,..., 1} ar oberoende av {C}, ;,j = 1,..., 1} for allai # k (2.2)
Va’l"(CLj_;,_l‘Ci’l, veey Ci,j) = CMUJQ- (2.3)



Parametrarna f; kallas for utvecklingsfaktorer och 0]2- ar proportionalitetskon-
stanter. Utifran antagandena ovan kan vi fa fram att

-1
E[C;1|Cs1—i1] = Cir—is1 H fi (2.4)
=Tt

vilket motsvarar den totala férvintade kostnaden, det vill sdga ultimo, fér skador
som intréffat under skadear ¢. Historisk observerad data C; ; finns for i+j < I+1
och vanligtvis presenteras den i en skadetriangel som kan se ut enligt Figur 1
nedan.[1]
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Figur 1: Exempel pa skadetriangel med I = 5 dar det svarta omradet motsvarar
framtida utbetalningar som ska predikteras, medan de andra cellerna innehaller
historisk observerad data. Figuren dr hdmtad fran [11], s. 26.

Utvecklingsfaktorerna f; kan predikteras enligt.

I
Fo_ Zi:l] Cijt1

fi= 05 (2.5)

2i—i Cij

Vi antar att skadekostnaden kommer att ha lika stor procentuell féréndring mellan
utvecklingsar j och j + 1 oavsett vilket skadeér som ar av intresse.[1] Men utéver
att prediktera ultimo &r vi intresserade av att veta det genomsnittliga avstand
mellan C; 1 och det faktiska vardet C; 1. Detta kan métas genom att man berédknar
medelkvadratfelet for prediktorn C; ; och det faktiska vardet C; ;. Det definieras
enligt

msep(Ci 1, Cir) = E[(Cir — Ci.p)?] (2.6)



Hellre vill vi berdkna det betingade MSEP som under antagandena for chain
ladder fas av

I-1 2 1 1

N o
msep(Ci,I,C’M):CZ-QJ Z -k

(57— + == ) (2.7)
e fi Cin - X2V Cin

Parametrarna f; skattas enligt formel (2.3) och o7 skattas enligt formeln (2.8)
nedan.

I—k
1 C;
2 1,k+1 2
02750- — — 1<k<I-2. 2.8
k T_k_1 v z,k’( Ci,k fk) 5 > h > ( )
Vi mérker att formel (2.8) inte kan hjélpa oss att fi en skattning for o7_; eftersom
det inte dr mojligt att skatta varians med en ensam kvot C; 1/Cy ;—1. Problemet
kan l6sas pa tva sitt, antingen sétter vi 0%71 = 0 om vi tror att skadearet ar

slutbetalt eller extrapolerar vi enligt nedanstaende formel.

U%fl = min(a}lﬂ/a%,g),min(a?,Q,aig,)) (2.9)

Det gar dven att visa att fér chain ladder sa ar msep(Cj 1, CA'@ 1) lika med medel-
kvadratfelet for reservprediktorn R; = C;1 — Cjr41—; dar ¢ = 2,...,1. Saledes
kan standardfelet for den predikterade reserven for skadear ¢ fis genom att man
berdknar s.e.(C; ;) = y/msep(C; ). Tidigare ndmnde vi ocksa att det &r av
intresse att titta pa den totala reserven R. MSEP for R fas enligt denna formel.[1]

I -1
(s.e.(R))? = Z {01-2 +Cir( Z Cjr) Z M} (2.10)

I
I—k
i=2 j=i+1 k=111—i 2on=1Cnk

Daremot existerar det i vissa fall skadetrianglar som inte uppfyller antagandena
for chain ladder-metoden. I fallet da antagandet som ges i formel (2.3) inte inte
uppfylls kan en modifierad chain ladder-metod anvéindas, den har en annan struk-
tur for betingad varians av kumulativa utbetalda belopp. Vi véljer framéver att
kalla den metoden for den viktade chain ladder-metoden och for den skattas
utvecklingsfaktorerna f; enligt.

I—j 2

R 2 C; 1
fio=> ——* 2 (2.11)
o 2ii CF Cij

Parametrarna fjo ar de CZj—viktade medelvirdet av de individuella utvecklings-
faktorerna C; j11/C; ;. Estimatorn for f;, enligt formel (2.5), &r det C; j-viktade
medelvérdet.[1]



2.3 Artificiella neuronnat

Artificiella neuronnét ar en familj av modeller som &ar inspirerade av hur den mén-
skliga hjarnan ar konstruerad. Modellerna bestar av sa kallade neuroner som &r
anslutna till varandra pa olika sétt likt ett nédtverk. Genom att dndra nétverk-
strukturen eller anvénda olika icke linjara transferfunktioner kan man, med hjélp
av en inlarningsalgoritm, f4 modeller for olika typer av olinjara beroenden. Ex-
empelvis kan de anvéndas for att ge prognoser om framtida héndelser.|[3]

2.3.1 Perceptronen

Perceptronen ar ett mycket enkelt neuronnét som beskrevs av Frank Rosenblatt
under 1950-talet. Idag &r det vanligare att anvidnda andra modeller av artificiella
neuroner. Men innan vi gar in pa nagon av dessa lite mer moderna modeller kan
det vara vért att forst forsoka forstd hur perceptronen ar uppbyggd. Den bestar
av en neuron som kan ta emot en eller flera bindra ingangsvarden z; dér varje
ingdng har en egen vikt w;. Vidare summeras produkten av ingdngsvirden och
vikten for alla ingangar. Det géller da att neuronen utmatar antingen vérdet
ett eller noll beroende pa om summan »_; wjz; &r storre eller mindre &n ett valt
troskelvérde.[2]

2.3.2 Flerlagersperceptroner

Genom att kombinera flera perceptroner kan man lésa problem som en perceptron
inte klarar av. Man far en flerlagersperceptron som &r ett neuronnéit med ett
ingaende lager, ett eller flera dolda lager och ett utmatningslager, enligt Figur 2
nedan.

Dot lager

Ut matnings-

Inmatnings-
lager

lager




Figur 2: Exempel pa en flerlagersperceptron som har ett dolt lager. Figuren &r
hédmtad fran [2].

Varje neuron mottar ingangsdata fran en eller flera ingangar som vardera har
en vikt likt fallet med en perceptron. Det &r ett framatmatande nétverk vilket
innebar att signalerna bara far Overforas till ndsta lager, det vill sidga framat.
Varje neuron har &ven en transferfunktion r(¢) och nedan i Tabell 1 ges exempel
pa nagra av de vanligaste.[3]

Namn r(t)

) 1,t <0
Troskel { 0.t>0
Sigmoid 1/(1+et)
Hyperbolisk tangent (e —1)/(e? +1)
Identitet t

Tabell 1: Vanliga transferfunktioner for neuroner i en flerlagersperceptron.

Bade sigmoidfunktionen och den hyperboliska tangentfunktionen i Tabell 1
paminner om en utjimnad version av en troskelfunktionen. Det leder till att
sjalva inldrningsalgoritmen foérenklas, eftersom en liten &ndring i exempelvis
vikterna mojligtvis leder till en liten &ndring i utmatningen, vilket inte géller for
troskelfunktionen. [2]

Utmatningen fran neuron j ges av r(bé- +> wé-’ kagc_l) dar wi . betecknar vikten
som gar fran neuron k i det tidigare lagret (I — 1) till neuron j i lager . Parame-
trarna o!~! dr utmatningen fran neuron k i det forra lagret. Det finns ocksd en
parameter som kallas for bias b% som finns for varje neuron for att mojliggéra en

justering av alla ingédngsvérden.[2]

2.3.3 Bakatpropagation

Inlarningsalgoritmen for flerlagerperceptroner kallas bakatpropagation och det &r
en tranad inldrningsalgoritm. Det innebér att ndtverket byggs upp genom att
kénd matdata och svar matas in. Om inte resultaten Overensstdmmer berék-
nas felet och darefter justeras vikterna respektive bias. Detta upprepas och om
néitverkets design ar ratt kommer natet att konvergera mot de sanna resultaten.

Bakatpropagation gors vanligen genom iterativ tillimpning av tva specifika steg.
Forsta steget kallas framatpropagation, dir matas traningsdata in i nétverket.
Det innebér att inmatningens sanna utmatning ar given. Det handlar om att
undersoka hur mycket nétverkets utmatning skiljer sig fran det faktiska vardet.
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Utover detta kan det dven vara vart att namna att vikterna respektive bias, till
en borjan, dr slumpméssigt valda. Vidare inleds bakétpropagationssteget som
handlar om minska felet for trdningsdatan genom att justera vikterna och bias.
Det gors genom att gradienten berdknas for en férlustfunktion L med avseende pa
en matris W bestdaende av, ovan ndmnda, vikter och bias som finns i nétverket.
Vanligtvis véiljs L som medelkvadratfelet. Det géller att ett steg tas for varje
iteration i gradientens negativa riktning at det hallet som forlustfunktionen L
minskar mest, enligt féljande

P = -~ OLx;
Wk = W = we — ]221 T (2.12)
;o N ~= OLx;
by — by =b — o jgl . (2.13)

diar n betecknar trédningsdatans storlek. Parametern 7 definieras som inlér-
ningsfrekvensen, vars uppgift ar att kontrollera steglingden for stegen som tas
i bakatpropagationen. Efter detta borjar proceduren om igen med framatprop-
agationssteget, det vill sdga en ny epoch inleds, och detta upprepas tills att
forlustfunktionen L har natt ett minimumvérde.[2]

2.3.4 Elastisk bakatpropagation och RMSprop

Vid vanlig bakatpropagation 4r man i behov av att specificera ett parametervirde
for inldrningsfrekvensen 7. Vanligtvis véljs da en relativt kort steglingd eftersom
det annars finns en risk att ett eventuellt minimum missas. Det i sin tur kan
gora inldrningsprocessen véldigt langsam. Ett alternativ ar att anvinda sig av
elastisk bakatpropagation som ar en mer tidseffektiv traningsalgoritm. For den
géller det att alla vikter respektive bias har en egen inlarningsfrekvens som man
inte behover specificera utan de kan variera mellan de olika iterationerna. Vara
vikter respektive bias uppdateras genom att man endast kollar pa gradientens
tecken och om tecknet adr detsamma mellan tva successiva iterationer, kan inlérn-
ingsfrekvensen 6kas. Annars minskas inlarningsfrekvensen och detta upprepas till
man nar ett minimum.[3]

En annan mojlig variant av gradient descent som kan anvindas dr RMSprop opti-
meraren. Den gor att inldrningsfrekvensen kan ¢ka vilket leder till att nétvirket
konvergerar snabbare vid inldrningsalgoritmen. Den skiljer sig fran vanlig gradi-
ent descent nédr det kommer till hur sjilva gradienten berdknas.[6]

11



2.3.5 Stokastisk gradient descent

Stokastisk gradient nedstigning &r en optimeringsprocedur déar gradienten av for-
lustfunktionen L inte berdknas for hela tréningsdatan vid varje iteration. Utan
man plockar slumpmaéssigt ut en mindre del av datan av storlek m for att estimera
gradienten AW dér W &r en matris bestaende av vikterna och biasparametrarna
som finns i neuronnétet. Anledningen till att det &4r av intresse att berdkna den
beror pa att man vill veta hur parametrarna ska éndras for att minska vérdet for

T AWy,
forlustfunktionen maximalt. Géller da att gradienten AW = %X] kan skat-
™ AWk,
tas av formlen % dar Xi, ..., X, representerar den slumpméssigt valda
traningsdatan medan n ar traningsdatans totala storlek liksom ovan. Anledningen
till varfor man véljer att inte undersoka hela datan dr for att inlarningsprocessen

ska ga snabbare.[2]

2.3.6 Exempel pa artificiella neuronnit

For att oka forstaelsen for neuronnét ska vi illustrera tva exempel. Ett exempel
pa hur bakatpropagationen gar till och ett exempel dér vi trdnar och testar ett
nétverk med simulerad data.

Exempel 1: I det héir exemplet tankte vi understka en epoch i bakatpropagtionen
ndr traningsdatan ar av storlek n = 1 for ett enkelt neuronnét som illustreras i
Figur 3 nedan. Transferfunktionen &r en s kallad sigmoid som ges i Tabell 1.[4]

12



Figur 3: Ett exempel pa en flerlagersperceptron med ett dolt lager tillsammans
med traningsdatan och initialt givna vikter. Figuren dr hamtad fran [4].

Den totala inmatningen till neuron hj ges av:
nety, = wyi1 + waiz + by = 0.3375

Saledes har vi allt som behovs for att berdkna utmatningen fran h; som berédknas

enligt foljande:
1
Outhl = W = 0.5937
Pa samma satt som ovan far vi att outp, = 0.5968844. Vi vill nu berdkna out,,

som &r nétverkets utmatning vilket kan gbras s& hér:

net,, = wsouty, + weouty, + ba = 0.9357502

1
outol = W = 0.7182404

Vi gar nu vidare och berdknar felet nér vi later forlustfunktionen L vara medel-
kvadratsumman % ;‘:l(out sant —OUt,, )2. Den blir lika med 0.02381444 eftersom
den faktiska utmatningen &r 0.5.

Bakatpropagationssteget inleds och malet med det ar att uppdatera vikter i neu-
ronndtet sa att niatverkets utmatning 6verensstdmmer béttre med véirdet outggns.
Vi borjar med att forst skapa oss en uppfattning om hur mycket en dndring i

13



exempelvis vikten ws paverkar det totala felet L genom att berdkna 8‘9—1&). Det vill

sidga gradienten med avseende pa vikten ws. Med kedjeregeln far vi att:

oL 0L Oout,, dnet,,
ows Oout,, Onet,, Ows

Vi véljer att 16sa det del for del.

(outggnt — outo, )2

L= 5

oL

= out,, — outgen: = 0.2182404
dout,,
1

Outol = 1 4 efnet01
dout
anet: = out,, (1 — out,,) = 0.2023711
net,, = wsouty, + weouty, + bo
Onet

2oL _ outy, = 0.59327

8’(05

Saledes far vi att 68—155 = 0.0262021 och pa liknande sétt kan vi berdkna 5%’6 =
0.02636173. Nu ar det av intresse att berdkna gradienten med avseende pa vik-
terna som anvénds vid inmatning till neuronerna i det dolda lagret, det vill sdga
wi, wy, wg och wy. Nedan illusterar vi hur g—le kan berdknas. Liksom innan

anvander vi oss av kedjereglerna vilket ger oss foljande:

oL B OL Oouty, Onety,
Owy  Odouty, Onety, Ow

Loser detta del for del och for den forsta delen far vi foljande:

oL OL Onet,, 0L Oout,, Onet,,

= = = 0.01766622
OJoutp,  Onet,, Jout,,  dout,, Onet,, doutp,
Har anvant att ggszzl = ws; samt att de Ovriga berdkningarna redan ar gjorda
1

vilket leder till att

80uth
8nethi = outp, (1 — outy,) = 0.2413007
nety, = wii1 + w3iz + by
Onet
netp, — i, =005
3w1

14



Resultatet blir att E%l = 0.0002131436. Pa samma sétt kan vi berdkna Gvriga
gradienter och dessa presenteras i Tabell 2 nedan. Vidare anvands dem i foljande
formel for att uppdatera vikterna i nétverket:

, oL
w; :wi_nﬁw-
1

Parmetern n later vi vara lika med 0.5 och liksom tidigare presenteras resultaten,
tillsammans med de tidigare vikterna, i Tabell 2.

oL . /
w; w; ’LUZ-

0.0002131436 0.15 0.1498934
0.0002656706 0.2 0.1997869
0.0004262872 0.25 0.2498672
0.0005313413 0.3  0.2997343
0.0262021 0.4  0.3868989
0.02636173 0.5 0.4868191

~.

S Ok W N~

Tabell 2: Tabell 6ver de berdknade gradienterna, de initiala vikterna och de
uppdaterade vikterna.

Avslutningsvis ska vi berdkna nérverkets utmatning med de justerade vikterna
och undersoka hur felet har andrats. Utmatningen out,, blir lika med 0.7150633.
Det innebéar att medelkvadratfelet ar lika med 0.02312611, vilket &r en minskn-
ing jamfort med tidigare eftersom det var lika med 0.02381444. Vidare fortsétter
bakatpropagationen pa samma sidtt som ovan, med flera epochs, tills forlustfunk-
tionen L nar ett minimum.
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Exempel 2: Vi ska nu anvénda oss av ett neuronnét, det vill séga en flerlagersper-
ceptron, for att illustrera hur det kan anvidndas for inldrning av kvadratroten.
Nétet bestar av en inmatningsneuron, ett dolt lager med tre neuroner och av-
slutningsvis en utmatningsneuron. Transferfunktionen for neuronerna i det dolda
lagret &r sigmoidfunktionen medan transferfunktionen fér utmatningsneuronen
ar identitetsfunktionen. Vidare anvindas elastisk bakatpropagation eftersom vi
exempelvis inte behover hitta ett lampligt varde for inlarningsfrekvensen 7.

Som traningsdata véljer vi att simulera 100 stycken likformigt fordelade tal mellan
0 och 100 och dessa betecknas X;,i = 1,...,100. Darefter tar vi kvadratroten ur
dem och saledes far vi var sanna utmatning outgsn,. Resultatet blir da att vart
tranade ndtverk far vikterna och bias som illustreras i Figur 4 nedan.

Input

Error: 0.030875 Steps: 50328

Figur 4: Ett neuronnit som &r trdnat for att kunna hantera kvadratroten for
varden mindre dn 100.

Det som nu &r av intresse ar att testa hur vil ndtverket fungerar. Vi testar det
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genom att mata in viarden fran 1 till 100 och dérefter jamfors natverkets utmatning
med de faktiska virdena.

Inmatning Sann-utmatning Nét-utmatning

1 1 0.9449646
4 2 2.0349859
9 3 3.0156860
16 4 3.9625719
25 ) 5.0078410
36 6 6.0263618
49 7 6.9913928
64 8 7.9886656
81 9 9.0186072
100 10 9.9439464

Tabell 3: Tabell 6ver hur den faktiska utmatningen skiljer sig fran utmatningen
som ges av neuronnétet som illustreras i Figur 4.

Fran Tabell 3 kan vi da se att virdena Overensstimmer med varandra ganska bra
vilket ocksa var syftet med sjélva exemplet.

3. Modell

I det hér arbetet &r vi intresserade av att utoka den klassiska chain ladder-
modellen sa att vi kan inkludera information om individuella skador, for att det
ska bli mojligt att forsta strukturella skillnader mellan olika typer av fodringar.
Kort sagt gors detta genom att vi forst justerar nagra antaganden i modellen och
dérefter modelleras utvecklingsfaktorerna med neuronnét.

Innan vi gar in pa antaganden kan det vara vart att ga igenom lite relevant
notation. Forst har vi egenskapsrummet y dir € x beskriver egenskaperna hos
de enskilda fordringarna. Det bestar, i det hér arbetet, av information om tre
stycken faktorer.

e Faktor A € {1,2,3} som bestar av tre stycken klasser.
e Faktor B € {1,2,3,4} som bestar av fyra stycken klasser.
e Faktor C € {1,2,...,10} som bestar av tio stycken klasser.

Det finns totalt 120 unika egenskapskombinationer. Ingen storre vikt kommer
laggas pa att ge exempel pa vad respektive faktor skulle kunna ge information
om. Det som &r av storst betydelse dr att vi inte inkluderar skadear ¢ eftersom det
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skulle strida mot antagandet i chain ladder-metoden géillande att f; inte beror pa
skadearet. Vidare definieras C; j(z) som de kumulativa fordringsbetalningarna for
skador som intraffat skadear i efter j utvecklingsar och har egenskaperna = € .
Dessutom &r vi i behov av att inféra nya utvecklingsfaktorer fi(z),..., f7_1(z)
som tar hénsyn till informationen om faktorerna A, B och C.

Innan vi gar in pa diverse antaganden som behdvs maste ett eventuellt prob-
lem som kan uppsta belysas. Det handlar om fallet da det existerar = € x déar
Cj j—1(z) = 0. Huvudsakligen kan det intraffa pa grund av tva anledningar. Inga
skador har rapporterats for skadear i efter de j forsta utvecklingsaren givet att
vi har egenskaperna x. Fallet kan ocksd vara att skador har rapporterats for
egenskaperna x men dnnu har inga fordringsbetalningar gjorts efter de j forsta
utvecklingsaren. 5]

3.1 Antaganden

Eftersom vi vill &ndra modellen s& att den ska kunna ta hénsyn till information
x € x maste vi ocksa justera respektive ligga till vissa antaganden. Forst vill
vi presentera nagra stdende antaganden som kommer att géilla fran och med nu,
trots att de inte kommer att upprepas kontinuerligt i fortsédttningen av arbetet:

e Egenskapsrummet y &r dndligt. I vart fall ar |y| = 120 mojliga egen-
skapsvarden.

e kumulativa utbetalningar C; j(z) > 0 for alla 1 < i < I, 0 < j < J och
T EYX.

Antar dven att de kumulativa fordringsbetalningar C; j(z) for olika skadear 1 <
1 < I eller for olika egenskaper z € x &r oberoende. Det existerar utvecklingsfak-
torer fo(x),..., fs—1(z) > 0 och proportionalitetskonstanter o3, ...,0%_; > 0 for
alla 1<i<1I,1<j<Jochaxé€ ysa att:

E[C;j(x)|Fitj-1] = fj-1(2)Cij-1(x) (3.1)
Var(Cy j(x)|Fiyj1) = 031 Cij1(x) (3.2)

Detta oOverensstimmer med den klassiska chain ladder-metoden dar Fji ;1
definieras som kénd information, det vill sdga den 6vre skadetriangeln. Dessutom
ar det viktigt att podngtera att anledningen till att (3.1) och (3.2) ser ut som
de gor beror pa antagandet géllande att C; j(z) > 0. Foér om datan som &r av
intresse i det hér arbetet inte uppfyller det &r vi i behov av anvinda nagon annan
skattningsmetod eller hantera problemet genom att aggregera vissa klasser inom

18



de olika faktorerna. Under antagandena ovan givet att I > J samt att ¢ +j > [
s& har vi dven att:

J-1

E[Cis|F1] = Ciz—i(z) ] fi(z) (3.3)

j=I-1

3.2 Modellera med neuronnat

Vi vill modellera utvecklingsfaktorerna som ges i formel (3.1). Det kommer att
goras med flerlagersperceptroner vars inmatning kommer att vara x € x dar det
géller att x har en dimension av storlek d. Nétverket har ett dolt lager bestaende
av ¢ neuroner och transferfunktionen r(¢) &r en hyperbolisk tangent. Utmatningen
zi(z) fran det dolda lagret ges av

d
x — zp(z) = tanh (who + Z wk’m> (3.4)
=1

Avslutningsvis bestar utmatningslagret av en neuron som har transerferfunktionen
r(t) = t vilket resulterar i att nitverkets utmatning som beskriver en utvecklings-
faktor ges av:

q

z—log fi1=Bo+ > Brzk (3.5)
k=1

Det innebar att det kommer att existera ett nétverk for varje utvecklingsperiod

1 < 7 < J som kan ha olika ménga neuroner ¢ i det dolda lagret. Dessutom

kommer tva liknande metoder att anvindas for att trana neuronnéten.

Metod A: Den forsta metoden kallas for metod A. Den utgér fran att responsen

Y; j(x) som anvénds vid traningen av ett nitverk ér lika med C; ;(z)/4/Ci j—1(x).

Det ar av intresse att definiera forlustfunktionen L]A. Ett naturligt val under vara
modellantaganden &r det sa kallade viktade summerade kvadratfelet:

1] (a ’
Lj = % > ((C;”(i) — fi-1(2) Ci,j—l(w)) (3.6)
ij—1(T

Det leder till att motsvarande regressionsfunktion kan utlésas enligt:

q
w = fiLi(2)\/Cij(x) = exp (50 + 2 Brzx(e) + %108“ Ci,j—l(ﬂf)> (3.7)

=1

Virdena fér 1logC;j_1(z) hanteras som offset.[5] Mélet med bakétpropagatio-
nen ar att minimerar Lf} ovan steg for steg givet ett virde for q. Det gors for
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att vi ska hitta den optimala nétverksparametern a = (B, ..., B¢, w10, ..., Wg.q) -
Saledes anser vi att det kan vara lampligt att visa hur gradienten kan berédknas.
Kedjeregeln, som anvinds i exempel 1, ger oss att:

2
Vali(@) vaz ZZ( - 1()—13 1(2)y/Cijm m)
7j

9j-1i=1 =

o I
Y3 Ciga(@) (CC(()) il >) Vo f1(2)

2
9j-1i=1 =

Vafi-1(z) = fi-1(x) Va (Bo + > Brzk(x))

k=1

Viljer att sétta p(x) lika med Bo+ >_7_, Brzk(x) vilket for k =0, ...,q och Zp =1

ger oss att
Op(x) p(x)
0Bk Owy

dar zp = 1. Det innebér att optimeringsproblemet l6sas med bakatpropagation.[5]

= Bp(1 — zk(x)Q)xl

= zx(x)

Metod B: Den andra metoden véljer vi att kalla for metod B. Responsen som
anvinds vid inldrningsalgoritmen &r, i det hér fallet, lika med C; j(x)/C; j—1(x)
vilket innebér att féljande forlustfunktion LJB ar lamplig att anvinda:

| I 2) 2
0]2 P4 123::(’] @) — fj—1(= )> (3.8)
motsvarande regressionsfunktion ges av:
q
x— f7(x) =exp (50 + ; ﬁk%(@) (3.9)

Efter detta vill vi, i likhet med metod A, visa hur gradienten kan berdknas med
kedjeregeln.

2
1
Vali(a) = Va3~ Z (—f; 1z ))
j—1li=1 z ij-1(



Berdkningen fortsitter pa samma sétt som for metod A, vilket aterigen betyder
att bakatpropagationen ar lampligt.

Jamforelse mellan A och B: Anledningen till att responsen som anvéands i
metod A ar lika med C;;(x)/y/Cj, j — 1(z) beror pa att om vi utgar fran att
var data uppfyller chain ladder antagandena (2.1) och (2.2) sa géller det att

Ci,j+1 = iji,j -+ Uj\/Ci,jfi,j-i-l (3.10)

dér €; ;11 har vintevirde noll och varians lika med ett, samt oberoende av Cj ;.
Responsen i metod A kommer att leda till att vi far en skattning vars varians inte
kommer att bero pa storleken av de kumulativa utbetalningarna Cj, j enligt

Cij+1
\/éTJ = [j\/Cij + 0j€ijt (3.11)

Det &r inte &r fallet da responsen Y; j(x) ar lika med C; ;(z)/C; j—1(x) eftersom
det leder till att

Cij+1 Oj€ij+1
g+l gy ZiCaL 3.12
Cij 7 VG (312

Analysen gors darav for tva stycken olika dataméngder som beskrivs i avsnittet
datasimulering nedan.|[7]

4. Datasimulering

Analysen kommer att ske for tva stycken dataméngder vid namn data I och data
II. De skiljer sig ifran varandra nédr det kommer till hur vi simulerar fram re-
spektive utvecklingsar j. Bada bestar av information om Cjj(x) for alla i, j
och z € x. Det é&r dven bestdmt att C;i(x) ér lognormalférdelade med vén-
teviardet 1808.042 och standardavikelsen 2370.041. Dessutom har ingen storre
vikt lagts pa hur de sanna virdena for f;(x) skulle bestdmmas. Nér de togs fram
var malet endast att storleken pa f;(x) var rimlig med avseende pa vad vi visste
om fj_1(x), fj—2(x), ..., fi(x). Det vill sdga att samtliga fi(x), ..., fo(x) verkar se
ut som en funktion 6ver utvecklingsdren som nar ett maximum och déarefter gar
den mot noll vilket illustreras i Figur 5 nedan.
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Figur 5: Graferna illustrear de sanna utvecklingsfaktorerna f;(x) nér vi fixerat
faktor A respektive faktor C till klass 1 respektive klass 7.

Data I: Den forsta dataméngden véljer vi att kalla for data I. I det fallet har
vi simulerat fram sa kallad chain ladder data och tanken med det &r att den ska
overensstdmma med metod A.[7] Vi har fatt fram datan genom att simulera fram
respektive utvecklingsar enligt:

Cij+1(z) = fj()Cij(x) + 041/ Cij(x)ei jr1 () (4.1)

ez‘,j+1( ) = exp (W(Wij(x)) + o(Wi () Zi ;) — Wi j(x)
(x) \/Zog 1+ W (x))
M(Wi,j(iﬂ)) = log(W;,;(z)) — OT2(Wi,j(l“))/2

Vi har att W ;(z) = fj(ac)C’ilé2 /o; samt att Z;; ar standardnormalférdelade.
Dess-utom har vi anvént att o; = 10 for alla j.

Data II: For data II har vi valt att simulera fram ett utvecklingsar med féljande
formel

Cijr1(z) = fi(2)Cij(2) + 0Ci j(x)eij 1 (4.2)
Vi har att €41 = Z;j+1 — k samtidigt som Z; ;41 ~ lognormal(y = 0,02 =
0.4812118) och k = E[Z; j11] = exp(p + %2) Séledes kommer det fér metod B
gilla att variansen for skattningen av de kumulativa utbetalningarna Cj jy1(x)
inte beror pa nagot tidigare ként véirde for C; ;j(z). Eftersom det kommer att
resultera i att

Cijr1(x)

Ci’j (Qj‘) = fj (.T) + 0j€i 541 (43)
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Vill dven fortydliga att bade data I och data II kommer att anvindas for bade
metod A och metod B. Slutligen, innan vi limnar sjélva datasimuleringsdelen, kan
det vara lampligt att illustrera en tabell och figurer 6ver den simulerade datan for
att mojligtvis Oka forstaelsen for dess uppbyggnad.

A|B|C|ari cl c2 c3 c4 ch
1] 1] 1 1] 3167.70701 | 16653.4143 | 83415.159 | 273998.366 | 616548.52
1111 2 | 784.06997 | 4287.8618 | 21203.193 | 69511.045 | 153499.18
1] 1|1 3| 1268.13705 | 6736.6036 | 33125.827 | 109539.222 | 238559.52
1(11]1 4] 1626.32636 8919.9151 44656.692 | 144329.242 325877.99
1711 51 5795.98507 | 30138.8656 | 151360.574 | 492341.549 | 1095070.77
1111 6| 775.17949 | 4489.8336 | 22582.475 | 74089.499 | 166329.94
1111 7 1 1090.73472 | 5849.4612 | 29177.823 | 91257.182 | 206025.57
1111 8 | 1077.59515 | 5353.2277 | 27099.596 | 88762.266 | 199697.44
111 9| 863.78021 | 4175.4598 | 19754.542 | 65952.141 | 145876.06
1] 1| 1] 10 | 5830.11082 | 31676.0988 | 152845.175 | 495445.863 | 1102232.43
1] 1| 1] 11| 1070.70538 | 5285.1889 | 26179.374 | 86486.656 | 191572.75
1] 1| 1] 12| 960.05614 | 5608.4978 | 27559.809 | 93467.340 | 208874.93
1111 2 1] 1323.72847 | 7051.0051 | 27816.115 | 85126.006 | 241139.08
1111 2 2 | 2974.07954 | 15201.1493 | 58448.505 | 184009.568 | 517869.93
1111 2 3| 292.75045 | 1529.4967 5777.681 | 17685.317 50251.93
1111 2 4 | 1019.89632 | 5584.0325 | 22853.436 | 74456.435 | 205195.10
11 2 51 109.44151 665.8864 2395.474 9318.579 24047.30
11 2 6| 273.62646 | 1155.3291 4106.832 | 12873.104 36914.09
1] 1] 2 7 77.24491 369.3225 1455.123 4199.158 12754.40
11 2 8 | 1043.09162 | 4896.8816 | 18330.897 | 58083.184 | 166539.10

Tabell 4: En tabell som illustrerar hur den simulerade datan ar uppbyggd. Dére-
mot har vi valt att endast visa de fem forsta av de tio utvecklingsaren.(Data I)

Ser att det finns information om de kumulativa utbetakningarna Cj ;(z) for varje
egenskapskombination respektive skadear. Detsamma géller for data II. Efter det
undersoks utvecklingsmonstret for den aggregerade datan 6ver samtliga faktorer
och klasser eftersom ett av antagandena i chain ladder modellen ar att utveck-
lingsfaktorerna inte ska bero pa skadearen.
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Utvecklingsmdnstret fér aggregerad data A

[3%]
1

Utw faktor

25 50 7.5 25 5.0 7.5

i

Figur 6: Utvecklingsmonstret for de kumulativa utbetalningarna nér vi
gregerat den sanna, simulerade datan, 6ver samtliga faktorer och klasser.

L= = = R I e R & T T L e

[T
[ R, =

ag-

Precis som vi forvintade oss uppfylls det antaganden, utifran vad man se i Figur
6. Det verkar som att skillnaderna mellan skadedren &r relativt sma vilket pekar
mot att en l4g varians har anvénts vid datasimuleringen av bada dataméngderna.
Avslutningsvis, for detta avsnitt, tittar vi pa fordelningen av de kumulativa utbe-

talningarna.

Fﬁrdelning av det kumulativa utbetalningarna(data I)

c3 c4 c5 cf c7 c8 cg

MAARARARA

=) = =}
ra -

Sannolikhet

=}

9 4'381014'381014 7100141[581014141'3“‘10&1410 9141“'19141 n9141

Log(kumulativt utbetalt)

Figur 7: Fordelningen for de kumulativa utbetalningarna ndr vi undersoker

samtliga egenskapskombinationer och skadear.(Data I)

Fréan Figur 7 och Figur Al ser vi att tdthetsfunktionerna for respektive utveck-
lingsar verkar vara lognormalfordelade, eftersom de ser ut att vara normalférde-

lade samtigt som vardena pa x-axeln ar logaritmerade.
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5. Simulering av nitverk

Simuleringen gors i programmet R och koden &r skriven i spraket R.[8] Det é&r
tva programpaket som &dr av visentlig betydelse. Det ena heter keras och det
anvands for att modellera utvecklingsfaktorerna enligt metod A.[9] Andra paketet
heter neuralnet, vilket enbart anvénds fér metod B.[10] Pa grund av de inbyggda
funktionernas begriansningar &r vi i behov av att &ndra forlustfunktionerna Lf
och Lf som definierades i (3.6) respektive (3.8). Skillnaden &r att vi kommer att
anvianda oss av de oviktade summerade kvadratfelen.

L0 =02 : i 5.1
J ;Zg} le()fl() 1() (5.1)

2
L7 = o} ZZ (‘”’”) ~ fj_1<x>> (5.2)

=1 x 2,7 1(x

Det ar inget problem eftersom det explicita valet av 02

gen vid bakatpropagationen.

1 inte paverkar kalibrerin-

For metod A har vi valt att anvinda oss av en bakatpropagation vid namn RM-
Sprop samt har vi valt att alltid genomféra 100 epochs vid inlédrningsalgoritmen
av respektive neuronnét. For metod B tillimpas elastisk bakatpropagation som
upprepas tills att minskningen av forlustfunktionens véirde dr mindre &n 0.01.
Samtliga neuronnit kommer att besta utav ¢ = 15 neuroner i sitt dolda lager.
Anledningen till att samma funktioner inte har anvénts fér bada metoderna vilket
beror pa att vi inte lyckades inkludera offsetparametrar i neuralnetpakets funk-
tioner. Man kan dédremot fraga sig varfor vi da inte anvinder kerasfunktionerna
for metod B. Kort sagt beror det pa att de dr ganska tidsineffektivt jamfort med
neuralnet paketets funktioner.

Vi vill dven fortydliga att storleken pa tréaningsdatan kommer minskas nar utveck-
lingsar j blir storre. Exempelvis kommer inldrningsalgoritmen for neuronnétet
kopplat till utvecklingsfaktorerna f1 x) ha elva stycken responsen vérden Y; ;(z),

som ér lika med Cj;(x)/\/Csj—1(x) eller C;;(x)/C; j—1(x), for varje egenskap-

skombination. I fallet nér neuronnatet for fs(z) ska trédnas sd anvands endast
fyra responsvérden Y; j(x) for respektive z € x.

5.1 Forbehandling av egenskaperna

For att metoden gradientnedstigning, som anvinds i bakatpropagationen, ska
resultera i en rimlig regressionsfunktion 4r man ibland i behov av att forbehandla
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komponenterna i egenskaperna x € y. Problemet som maste 16sas ar att samtliga
faktorer bestar av kategoriska komponenter. Det vill sdga att det inte finns nagot
tydligt avstand mellan exempelvis klass ett och klass tva inom faktor A. Jamfort
med om vi forslagsvis hade alder déar det &r lika stort avstand mellan 24 och 25
som det ar for 56 till 57. Saledes behdver vi dndra de kategoriska komponenterna
till numeriska innan nétverksmodelleringen kan paboérjars. Det gors med hjélp av
dummykodning vilket innebér att en faktor bestdende av r klasser ersétts av en
(r—1)-dimensionell bindr vektor som indikerar respektive komponent. Exempelvis
illustrerar Tabell 5 nedan hur det ser ut i fallet for faktor A.

*
z1  Dummy 7

Al 0 0
A2 1 0
A3 0 1

Tabell 5: Dummykodning for faktor A € {1,2,3}

Fran Tabell 5 kan vi exempelvis se att klass ett for faktor A anvinds som referen-
sklassen. Typiskt brukar man vélja den klassen som bestar av flest observationer.
Var data bestar av lika manga observationer for samtliga egenskapskombinationer,
vi har valt att alltid lata klass ett for respektive faktor vara referensklassen. Re-
sultatet av detta blir att de tre egenskapsfaktorerna ersitts av en egenskapsvektor
vars dimension ar lika med 2 + 3 + 9 = 14. Det &ar dven av intresse att ndmna
att kontinuerliga egenskapsfaktorer ocksa kan behova forbehandlas, eftersom dess
viarden behover ligga pa en jamforbar skala for att bakatpropagationen ska leda
till en rimlig kalibrering. En mojlig l6sning ar darfor att tillimpa den sa kallade
MinMaxScalern som ges av formel (5.3) nedan.

r; — min x;
xp—x] =2 - -1 (5.3)
max r; — min x;

6. Resultat

I detta avsnitt kommer olika tabeller respektive figurer som illustrerar resultaten
av simuleringen att presenteras. For alla figurer och tabeller i resultatdelen har
metod A och metod B upprepats 100 ganger vardera. Det &r i de flesta fallen
medelvirdet av dessa 100 férsék som visas om inget annat ségs eller om vi un-
dersoker fordelningar. Att simuleringen upprepas 100 ganger innebér att varje
neuronnét har trénats 100 ganger for bada metoderna. Det betyder att varje
utvecklingsfaktor fj(x) har estimerats 100 ganger med metod A och 100 génger
med metod B.
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Forst ar det lampligt att undersdka hur val metod A, metod B samt den klassiska
chain ladder-metoden skattar ultimovérdet for samtliga skadear ¢ = 4,5, ..., 12.

CL-metoden NN-metod A NN-metod B
Skadear Sann ultimo Ultimo Standard error Ultimo Standard error Ultimo Standard error
4 67951634 67897960 93546 68086963 723113 67866979 706831
5 47272848 47591579 833780 47672227 1021091 47250022 851658
6 56091689 57256869 1247007 56073618 1140849 56105792 1036813
7 49126513 52868127 1725474 51056022 1958825 48882705 1168928
8 60103895 62380311 2084331 62139525 2699255 59698868 1453370
9 42820181 48897615 2083120 45601311 4316297 42845403 1393946
10 95364778 71587698 4201131 89411407 4662519 94739966 2184161
11 50093426 54517248 4017377 51617077 7093206 50064476 2277020
12 79335812 71975293 5548105 71737145 5076111 78919879 5094126
Total 548160776 534972700 10594256 543395295 11463488 546374089 6859459

Tabell 6: En tabell som illustrerar ultimobeloppen for respektive skadear nér vi
har aggregerat data I 6ver alla faktorer och dess klasser. Dessutom géller det att
simuleringen har upprepats 100 ganger vid inlarningsprocessen av neuronniten
for bade metod A och metod B.

CL-metoden NN-metod A NN-metod B
Skadear Sann ultimo Ultimo Standard error Ultimo Standard error Ultimo Standard error
4 66616543 66728027 109612 66869201 411059 66712186 361072
5 46883316 47370921 913455 47446559 974683 46935086 351650
6 56401259 57196530 1186082 56116184 508834 56376037 503854
7 49252071 52827793 1782608 51453647 2954356 49254703 516666
8 59079669 62295098 2007841 62864023 906769 59195752 637402
9 43279580 49358581 2240056 46463531 3537483 43393902 499960
10 93863046 70428549 3831383 89897124 6966478 93954205 1030205
11 49872444 54115738 4127977 51088818 2438248 49917068 574102
12 78362056 71472712 5141427 70562936 15077560 78476424 914845
Total 543609983 531793948 10250001 542762021 16152846 544215363 1982830

Tabell 7: En tabell som illustrerar ultimobeloppen for respektive skadear nér vi
har aggregerat data II &ver alla faktorer och dess klasser. Dessutom géller det att
simuleringen har upprepats 100 ganger vid inldrningsprocessen av neuronnéten 6r
bade metod A och metod B. Vidare géller det att en viktad chain ladder-metod
har har anvénds for att skatta beloppen for kolumnen CL-metoden.

Fran Tabell 6 och Tabell 7 kan vi séga att samtliga tre metoder verkar lampliga
for skattning av ultimo men utifran tabellerna ser det ut som att metod B ger
den bésta skattningen av det sanna virdet. Kolumnerna 6ver standard error fran
Tabell 6 och Tabell 7 pekar ocksd mot motsvarande resultat i och med att lagre
viarden innebér att skattningarna dr mer palitliga. Det vill sdga att det verkar som
att metod B 4r den metoden vars skattningar har minst spridning fran det sanna
viardet C; 1. Detta ar ovintat i och med att data I dr anpassad efter metod A. En
mojlig forklaring &r att neuronnéten inte har konvergerat tillrackligt for metod A.
Eftersom eventuellt for fa epochs har upprepats vid bakatpropagationen, vilket
ar nagot som understks senare i resultatdelen.

Intresserar oss nu for att ta reda pa hur pass lampliga metod A respektive metod
B 4r om man fokuserar pa faktorerna A, B och C var for sig. Inleder med att gora
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ett stapeldiagram som jamfor det totala ultimovardet for skadear ¢ = 4,5, ...,12
inom de tio klasserna som finns for faktor C.

C-datal
1e+DE-
Metod
g I etoaa
5 B sietoss
I . Sann ultimo
1 2 3 4 5 ] T z ] 10
C

Figur 8: Ett stapeldiagram som illustrerar det totala ultimovérdet for skadear
4-12 inom de tio klasserna som finns for faktor C. De réda staplarna illustrerar
det sanna virdet for data I, medan de grona staplarna &r skattningar av
resultaten ndr vi anvint oss av ett neuronnét enligt metod A samtidigt som
de bla staplarna illusterar motsvarande fér metod metod B. Vidare géller det
dven att de grona respektive bla staplarna ar medelvirdet av resultaten nér vi
upprepat simuleringarna 100 génger.

Fran Figur 8 och Figur A2 ser vi att bade metod A och metod B verkar ha fangat
upp variationerna i den sanna datan relativt bra fér bade data I och data II.
Déremot dr det aterigen metod B som ser ut att vara mest lampad for att skatta
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de tva dataméngderna utifran de givna skadetrianglarna. Efter detta kollar vi pa
en tabell, for respektive dataméngd, som visar hur de tva metoderna har estimerat
ultimovéardet for respektive skadear for de tre klasserna inom faktor A.

Klass 1 Klass 2 Klass 3

Ar A B Sann A B Sann A B Sann

30167043 30082191 30106165 19102179 19095372 19105854 18817741 18689417 18739614

19359588 19114696 19031435 11302606 11241421 11326570 17010033 16893905 16914843

18333232 16618217 16708209 12975348 12566921 12607740 19747442 19697567 19810564

4
5
[§ 20712046 20744244 20689887 12895911 13622291 13500906 22465661 21739257 21900895
7
8

23593455 25571710 25611445 18672921 14817895 14789687 19873149 19309263 19702764

9 14519208 14276014 14163666 16267805 13452062 13454445 14814298 15117327 15202070

10 23357666 21743754 21726649 14728704 16288004 16337348 51325037 56708209 57300781

11 13724297 12417468 12389261 18575625 17756303 17730014 19317155 19890705 19974150

12 30856078 35429946 36244910 19463527 19275872 19731263 21417540 24214061 23359639

Tabell 8: En tabell som visar hur ultimo varierar mellan de tva olika metoderna
som vi anvénder for inldrning av neuronnéten. Néar vi endast intresserar oss fér hur
de skiljer sig at mellan de tre klasserna inom faktor A for respektive skadear.(Data

1)

Klass 1 Klass 2 Klass 3

r A B Sann A B Sann A B Sann

29130158 29064336 28921423 19034916 18981336 19021234 18704127 18666514 18673885

20425187 20429926 20450329 13487985 14396691 14372855 22203012 21549419 21578075

18822951 16843067 16843322 12691643 12416638 12446101 19939053 19994998 19962648

A
4
5 19346740 19019220 18946480 11056585 11006725 11010616 17043233 16909141 16926220
6
7
8

23935280 25164362 25039577 18799599 14923451 14938952 20129144 19107939 19101139

9 14888727 14279083 14180816 16516059 13702801 13719370 15058744 15412018 15379394

10 23683178 21751079 21747242 14287358 15931342 15940356 51926588 56271785 56175448

11 14069013 12891585 12857751 18129929 17267569 17380152 18889875 19757914 19634540

12 30336379 35090302 34977574 19216111 19385666 19455681 21010446 24000456 23928801

Tabell 9: En tabell som visar hur ultimo varierar mellan de tva olika metoderna
som vi anvénder for inldrning av neuronnéten. Néar vi endast intresserar oss fér hur
de skiljer sig at mellan de tre klasserna inom faktor A for respektive skadear.(Data
I1)

Vi kan i Tabell 8 och Tabell 9 se att bada metoderna verkar lampliga eftersom
dess resultat Gverensstdmmer relativt bra med de sanna virdena. Dessutom ser
det aterigen ut som att metod B &r att foredra framfér metod A for bade data
I och data II. Det som nu aterstar innan sjélva utvecklingsfaktorerna f;(z) ska
undersokas &r att illustrera nagot som visar hur metoderna har skattat klasserna
inom faktor B. Vi gor det genom grafer som visar differensen mellan metodernas
ultimoskattningar och de sanna ultimoviardena 6ver skadearen som &r av intresse.
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Figur 9: En plott som illustrerar hur det estimerade ultimovérdet skiljer sig fran
det sanna vérdet 6ver skadearen for respektive klass inom faktor B.

Figur 9 visar tydligt att metod B har skattat ultimovirdena, for respektive
skadear samt for respektive dataméngd, battre &n metod A. Utifrdn figurerna
och tabellerna ovan, ser vi dven att metod B har en tendens att skatta data II
béttre. Det dr vad man kan férvianta sig i och med att data II &r anpassad efter
metod B. Daremot ar det svart att se detsamma rent visuellt for metod A.

Vi ska nu undersoka de estimerade utvecklingsfaktorerna fjA och fJB for bada
dataméingderna, for att eventuellt kunna upptécka ndgot monster. Gor det genom
att titta pa plottar éver medelvirdet av de skattade f;(x) for de olika klasserna
inom respektive faktor for samtliga utvecklingsar. Nedan har vi valt att illustrera
detta for metod B och data I medan de 6vriga resultaten presenteras i appendix.
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Figur 10: De estimerade utvecklingsfaktorerna fj(x) for de enskilda egenskaps-
faktorerna A, B respektiva C. I detta fall 4r det metod B och data I som &r av
intresse.

Forst kan vi fran graferna i Figur 10 se att utvecklingsfaktorerna verkar vara
storst for klass ett inom faktor C. Det &r en av forklaringarna till resultatet i
Figur 8 géllande varfér ultimovérdet dr mycket storre for klass ett inom faktor
C. Utover detta pekar dven graferna som beskriver utvecklingsfaktorerna inom
faktor B mot att klass fyra borde vara den klassen som har storst reserv inom
faktorn i férhallande till de kénda utbetalda virdena.

Avslutningsvis vill vi ocksa ta reda pa om neuronniten som fas av metoderna
har konvergerat, det vill sdga att forlustfunktionen har natt sitt minimum. Ett
lampligt sdtt att undersoka det dr att kolla pa hur skattningarna skiljer sig mel-
lan de etthundra upprepningarna. Boérjar med att plotta relativfelets férdelning
for den totala reserven. Relativfelet definieras som kvoten av differensen mellan
skattad utmatning respektive sann utmatning och det sanna véardet.
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Figur 11: Fordelningen av relativfelet for den totala reserven for data 1

Fran Figur 11 och Figur A6 i appendix kan vi se att vinteviardet &r ungefar lika
med noll. Foérdelningen for metod A har en storre spridning, vilket pekar mot att
neuronniten for metod A inte har konvergerat efter 100 epochs. Vidare plottas
dven utvecklingsfaktorerna f](x) for j =1,2,...,9 for de tio férsta simuleringarna
nir x = (1,1,1). Det vill siga klass ett inom faktorerna A, B och C.
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Figur 12: Skattningarna av utvecklingsfaktorerna fj(w) nér vi fixerat alla fak-

torer till klass 1 och upprepat respektive metod tio ganger for bade data I och
data II.

Liksom innan verkar det, utifrdn Figur 12, som att neuronnéten i metod B har
blivit tillrdckligt kalibrerat. Det géller inte for metod A eftersom vi kan se att
skattningarna av utvecklingsfaktorerna skiljer sig relativt mycket mellan simu-
leringarna.
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7. Diskussion

Vi har alltsa utokat den klassiska chain ladder-metoden, som anvidnds inom re-
servsittning, sa att information om de olika skadorna kan inkluderas. Resultatet
av det som tabellerna respektive figurerna illustrerar ar kort sagt att bade metod
A och metod B verkar lampliga for att estimera diverse ultimovirden for bada
dataméingderna. Metod B har i det hér fallet lett till battre skattningar jamfort
med metod A respektive chain ladder-metoden och rent visuellt verkar det som
att metod B estimerar data II battre &n data I. Det ar precis vad man kan férvinta
sig i och med att data II ar anpassad efter metod B. Men ar det svart att se huru-
vida det géller for metod A utifrdn vara figurer och tabeller. Vidare kan det vara
vart att namna att de tva metoderna ocksa har fordelen att de later oss analysera
reserven for individuella skador. Det ger oss mdjligheten att upptécka férdndrade
portfoljblandningar, exempelvis pekar resultatet mot att vi kan férvinta oss en
storre reserv for skador som tillhor klass ett inom faktor C. Séledes férviantas det
att en stor del av de totala ersdttningsbeloppen ska utbetalas i framtiden fér den
gruppen. Dessutom kan resultaten mojligtvis anvindas dven inom prissattningen
av forsdkringarna. Fordelen, om man ska jamfora med chain ladder-metoden, ar
ocksa att skattningarna ser ut att bli battre for de senaste skadearen. Det beror
pa att vi nu har inkluderat mer information eftersom i fallet med chain ladder har
man endast information om hur mycket som ar utbetalt och inte om det &r skador
inom exempelvis klass ett for faktor C som vi sett har en relativt stor reserv.

Det verkar som att bade metod A och metod B ar att féredra framfor chain ladder-
metoden for de tva simulerade dataméngderna. Déaremot ar vi i behov av att
diskutera varfor metod B genomgéende resulterat till béattre skattningar. Trots att
exempelvis data I ar tdnkt att vara anpassad efter metod A. En trolig anledning
ar att vid inldrningsalgoritmen fér metod B har fler epochs upprepats jamfort med
metod A som var forinstélld pa 100 epochs. Saledes har neuronnéten fér metod B
blivit mer kalibrerade och déarav kunnat fangat upp utvecklingsmonstret béttre.
Man kan fraga sig varfor inte fler epochs kérdes for metod A och svaret pa det ar
kort sagt tidsaspekteten. Eftersom vid simulering av metod A respektive metod B
upptéckte vi att funktionerna som anvéandes for metod A var mer tidskrdvande dn
motsvarande for metod B. Méjligtvis hade resultatet blivit annorlunda om datan
hade simulerats med storre varians eftersom det eventuellt skulle bli svarare for
metod B att estimera data I jamfort med metod A och vice versa. Det kan
dven vara vart att nimna att responsen som anvéndes vid traningen av natverken
for metod A inte kunde anvéndas for funktionerna som metod B anvénde sig
av eftersom de inte kunde inkludera offset. Déremot hade det kanske varit av
intresse att undersoka hur metod B skulle estimerat datan om vi endast upprepat
100 epochs pa samma sétt som for metod A. For att se om resonemanget ovan &ar
relevant.
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Saledes verkar det som att det finns mycket mer inom detta &mne som kan vara
vart att undersoka. Dels skulle det vara intressant att kolla pa verklig data och
undersoka hur resultaten skulle skilja sig at. Det finns ocksa betydelse i att un-
dersoka data dar vi har olika storlekar pa J for « € x eftersom i det hér fallet var
J = 10 for samtliga egenskapskombinationer. Vidare kan kontinuerliga faktorer
dven inkluderas i analysen dock vill vi papeka att det gor funktionerna relativt
tidsineffektiva vilket var anledningen till att sddana uteslots i detta arbete. Avs-
lutningsvis kan vi summera detta till att metoderna verkar anvindbara férutsatt
att man har mycket datorkraft.
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Appendix

Férdelning av det kumulativa utbetalningarna(data II)
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Figur A1l: Fordelningen for de kumulativa utbetalningarna nér vi undersoker
samtliga egenskapskombinationer och skadear.(Data II)

38



C-datall

Te+lE-

1 2z 3 4 5 i T E k) 10
C

Metod

. Meted. A
. Meted B
. Sann. ultimo

Jitim o

Figur A2: Ett stapeldiagram som illustrerar det totala ultimo vérdet for skadear
4-12 inom de tio klasserna som finns for faktor C. Dar den réda stapeln illustrerar
det sanna virdet for data II. Medan de grona staplarna dr skattningar av det
sanna resultatet nédr vi anvint oss av ett neuronnit enligt metod A samtidigt
som de bla staplarna illusterar motsvarande fast med metod B. Vidare géller det
dven att de grona respektive bla staplarna dr medelvirdet av resultaten nér vi
upprepat simuleringarna 100 ganger fér bade metod A och metod B
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Figur A3: De estimerade utvecklingsfaktorerna fJ(X) for de enskilda egenskaps-
faktorerna A, B respektiva C. Dér det i detta fall &r metod A och data I som &r
av intresse.
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Figur A4: De estimerade utvecklingsfaktorerna f](x) for de enskilda egenskaps-
faktorerna A, B respektiva C. Dér det i detta fall &r metod A och data II som &r
av intresse.
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Figur A5: De estimerade utvecklingsfaktorerna f](x) for de enskilda egenskaps-
faktorerna A, B respektiva C. Dar det i detta fall 4&r metod B och data II som é&r
av intresse.
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Figur A6: Fordelningen av relativfelet for den totala reserven fér data I1

46



