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Sammanfattning

I denna studie har tre olika modeller tillampats pa ICA forsékrings
databestand for de tre olika grenarna inom motor-affaren i syfte att
undersoka om det finns skél att tro att de utav forsdkringstagarna
som har ett engagemang &ven hos ICA banken inom samma koncern
ar mindre riskbenédgna &dn andra kunder inom samma bestand. De tre
modellerna ar Generaliserad linjar modell (GLM), Logistisk regression
(ett specialfall av GLM) och Random forest (en trddbaserad machine-
learning-algoritm). For att kunna besvara fragestallningen berdknades
och jamfordes relationstalen for en bindr variabel Bank, vars varde
berodde pa om en kund har engagemang i banken eller inte, i fallet med
GLM och Logistisk regression och ett Variable Importance-matt i fallet
med Random Forest. Dataméngden delades upp i en traningsméngd,
som alla modeller tillimpades pa, och en testmangd vilken anvindes
for att validera och jamfora modellerna sinsemellan. Det visade sig att
for det givna databestandet fungerade GLM béast med slutsatsen att
forsdkringstagarna med bank-engagemang dr mindre riskbendgna &n
andra kunder inom detta bestand (med vissa reservationer).

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post:anna.francesconi@hotmail.com. Handledare: Filip Lindskog.



Abstract

In this thesis three different models were applied to the motorinsurance-populat-
ion of ICA-forsékring. The aim is to explore the possibility amongst this pop-
ulation, the policyholders who are also involved with ICA-banken (belonging
to the same corporate group) have a more risk-averse behaviour than the pol-
icyholders who are not involved with ICA-banken. The three models used are
Generalized linear model (GLM), Logistic regression (special case of GLM) and
Random Forest (a tree-based machine learning-algorithm). To answer our ques-
tion, we computed and compared the relativities for a binary variable Bank —
the value of which depends on whether or not the policyholder is involved with
ICA banken — when using GLM and Logistic regression. In the case of Random
Forest a Variable Importance-measure was used. The dataset was, for each of
the three parts in motor-insurance, divided into two parts, one training-set on
which the models were applied, and one testset which was used to validate and
compare the models to each other. As it turned out, GLM was the model that
worked best on the given dataset. It enabled us to conclude that the policy-
holders involved with ICA-banken have a more risk-averse behaviour than other
policyholders in the same population (with reservations).



Forord

Detta ar mitt examensarbete pa masterniva (30 hp) inom Masterprogrammet i
Forsakringsmatematik (Aktuarieprogrammet) vid matematiska institutionen péa
Stockholms Universitet.

Tack till Olov Dahlberg, Mattias Ling och Malin Zonabend pa ICA forsdkring
for er stottning for att hjalpa mig att komma igéng.

Jag skulle vilja rikta ett tack till min handledare Filip Lindskog pé universi-
tetet for vardefull feedback och radgivning under arbetets gang.

Till sist vill jag ocksa tacka min man, Erik, med dig i mitt liv klarar jag allt.



Innehall

1 Inledning 4
1.1 Syfte . . . . o 4
1.2 ICA forsdkring . . . . . . . .. L 4
1.3 Sekretess . . . . . .. 5

2 Teori 6
2.1 Begrepp inom forsdkring . . . . ... oL oo 6

2.1.1 Premieargument . . . ... ... .. ... .. ... 6

2.1.2 Duration . .. ... ... s 6

2.1.3 Skada . . ... ... 6

2.1.4 Skadefrekvens . . . . . ... ... oL 6

2.2 Motor-forsékring . . . . ..o o 6

2.3 Generaliserad Linjér modell (GLM) . . . . . ... ... ... ... 7
2.3.1 Den slumpmaéssiga komponenten: Exponentiella spridnings-

modeller (EDM) . .. ... ... ... ... ...... 9

2.3.2 Den systematiska komponenten: Lankfunktionen . . . . . 9

2.3.3 Variabelsignifikans . . . . ... ..o oL 10

2.3.4 Variabeltyper . . . . . .. ... oo 11

235 Offsets . . . . .. o 11
2.3.6  Sannolikhetsférdelningen av skadefrekvensen och 6versprid-

NINE . . o o e 11

2.3.7 Parameterskattning, Log-likelihood och devians . . . . . . 12

2.3.8 Hypotestestning och skattningave. . . . . ... ... .. 13

2.3.9 Korrelation bland prediktorer och Multikolinjaritet . . . . 14

2.3.10 Logistisk regression . . . . . .. ... .. ... 15

2.4 Trad och ensemble-metoder . . . . . .. ... ... ... ... .. 16

241 PCA . . . . e 16

2.4.2 Binéra Regressions-trad . . . . .. ... Lo 17

2.4.3 Random forest . . .. ... ... ... .. .. ... ... 17

2.5 Modell-validering . . . . . . . . .. ..o oo 20

2.5.1 GLM, devians-residualer och randomized quantile residuals 20

2.5.2 Logistisk regression och ROC-kurvor . . . . . . ... ... 22

2.5.3 Random Forest och Out-of-Bag . . . . . . ... ... ... 23

2.5.4 Validation set approach och Actual vs. Predicted . . . . . 24



Data

3.1 Forsakringsdata . . . . . . .
3.2 Uppdelning av data . . . .
3.3 Oberoende observationer . .
3.4 Variabler ... .......
3.5 Dataanalys . . ... .. ..

Metod och resultat

4.1 Multiplikativ GLM-modell .

4.2 Logistisk regression . . . . .

4.3 Random Forest . . ... ..
4.3.1 Implementation i R
4.3.2 Metod . .. ... ..

Validering och jimforelse

5.1 Validering av Multiplikativ GLM . . . . . . ... ... ... ...
5.2 Validering av Logistisk regression . . . . . . ... ... ... ...

5.3 Validering av Random Forest

5.4 Jamforelse av alla tre modellerna . . . . . . ... ... ... ...

Diskussion och slutsats

6.1 Kritisk diskussion och felkallor . . . . .. .. ... ... .....

6.2 Slutsats . . .........
6.3 Vidare utveckling av arbetet

Appendix

Kallh&nvisningar

25
25
26
26
26
27

29
29
34
34
34
34

38
38
39
40
41

44
44
45
45

46

56



1. Inledning

Forsdkringsbolag formedlar sékerhet till samhéllet genom att erbjuda skydd
mot ekonomiska forluster. De tillater individer att byta osdkerhet mot séker-
het, genom att Gverféra risken péa forsdkringsbolaget i utbyte mot en premie.
Ett forsdkringsbolag sétter priset for ett forsdkringskontrakt innan dess fak-
tiska kostnad &r kind. P& grund av detta ar det av stor vikt att forsédkrings-
bolaget ordentligt bedémer riskerna i dess portfolj. Forsdkringsbranschen &r
mycket data-driven och forlitar sig pa dator-algoritmer for beslutsfattande. For
att kunna prissétta ett kontrakt predikterar man kostnaden av forlusten y for
varje forsdkringstagare baserat pa hens observerbara egenskaper x. Darfor ut-
vecklar forsdkringsbolaget en prediktiv modell f, som mappar riskfaktorerna
@« mot den predikterade forlusten § genom att sétta § = f(x). Generaliserade
linjéra modeller (GLMs), introducerade av Nelder och Wedderburn (1992), ar
industri-standard for att utveckla analytiska prissdttningsmodeller. Men tekno-
logisk framfart har 6kat populariteten fér Machine learning och Big data-analys,
och ddrmed har landskapet for prediktiv modellering forandrats.

1.1 Syfte

Jag gor mitt arbete pa ICA forsdkring och har fatt alla data fér deras motor-
affar att jobba med. Det finns indikationer i dessa data pa att forsdkringskunder
som &ven dr kunder hos ICA-banken (i samma koncern) #r mindre riskbenégna
(dvs. s& kallade ’bra’ kunder) dn 6vriga kunder i detta bestdnd. Syftet &r att
undersoka detta mer pa djupet och se om jag kan underbygga detta pastaende
ytterligare. Jag kommer att anvinda mig av flera olika modeller for detta: GLM -
multiplikativ modell, Logistisk regression och en Machine learning-modell (Ran-
dom Forest). Om s ar fallet s& &r det intressant att gora en prisbhedémning och
ev. ge rabatterat pris till kunder med bankengagemang for att pa sa vis locka
till sig fler av samma kundtyp.

1.2 ICA forsakring

ICA Forsékring borjade sélja forsdkringar den 1 oktober 2015. Férsékringsbola-
get, med séte 1 Solna, &r dotterbolag till ICA Banken och ingar i ICA Gruppen.
ICA forsikring har véxt snabbt och har i skrivande stund ca 160 000 kunder
[16].



1.3 Sekretess

Eftersom detta arbete har gjorts pa ett foretag si kommer alla variabler utom
skadefrekvensen, bank-variabeln och egna variabler att pseudonymiseras.



2. Teori

2.1 Begrepp inom forsakring

2.1.1 Premieargument

For varje forsdkringskontrakt bestdms premien av vérdena pa ett antal variab-
ler, premieargumenten. For att skatta detta férhallande tillimpas en statistisk
modell (t.ex. GLM). Traditionellt bildas premieargument genom att dela in va-
riablerna i klasser, om de inte redan &r kategoriska. Anledningen till detta &r
delvis att vi sdllan har en linjar relation och delvis regeln enligt vilken premi-
en berdknas for en forsdkringstagare, tariffen. Forsakringskontrakt som tillhor
samma klass for varje premieargument sdgs tillhora samma tariffcell och ges
samma premie.

2.1.2 Duration

Den tid som ett forsdkringskontrakt géller, vanligen métt i ar.

2.1.3 Skada

En skada &r en hiandelse rapporterad av forsikringstagaren, for vilken hen kréver
ekonomisk kompensation.

2.1.4 Skadefrekvens

Antalet skador dividerat med durationen, dvs. det genomsnittliga antalet skador
per tidsperiod. Denna storhet &r hégt korrelerad med den risk-aversivitet vi vill
undersoka.

2.2 Motor-forsakring

Motorforsdkringen bestar av tre delar: Trafik-,Delkasko- och Vagnskadeforsak-
ring. Traditionellt sa tecknar forsékringstagarna sedan trafikforsédkring, halvfor-
sikring (delkasko, men dven trafik ingér) eller helforsikring (alla tre delar ingar).



Trafik Trafik Trafik

Trafikférsakring Halvforsdkring Helfdrsakring

Figur 1. [llustration av de olika typerna av motorforsikring.

Trafikforsdkring ar ett krav enligt lag for alla bilar och ar ett skydd for di-
na medtrafikanter i en eventuell olycka. Nér du koéper en bil behéver du ha
trafikforsékring redan fran forsta dagen. Trafikforsékringen dr alltsa det ldgsta
forsakringsskydd man kan vélja till sin bil.

Delkasko-forsdkringen hos ICA forsidkring técker till exempel kostnader for ofér-
utsedda fel pa motordelar, vixellada och klimatanldggning under de forsta atta
aren, eller 10 000 milen. Aven allriskskydd, bargning och hemtransport ingar i
forsdkringen, liksom reparation eller byte av glasruta [15].

Till skillnad fran helférsékringen saknar halvforsdkringen vagnskadeskydd. Det
betyder att halvforsédkringen inte ger ersdttning for skador pa forsdkringstaga-
rens bil vid trafikolycka, skadegorelse eller olyckshéndelse. Koper man en fa-
briksny bil ingar oftast vagnskadegaranti, ibland kallad personvagnsgaranti, de
tre forsta aren. Under den tiden ger en halvforsikring ett fullgott skydd. Efter
det rekommenderas det att viilja helforsékring fram till att bilen &r minst tio ar
gammal, eller nér véardet blivit s& lagt att det inte lonar sig med vagnskadeskydd.

2.3 Generaliserad Linjiar modell (GLM)

Generaliserade linjara modeller (GLMs) &r ett medel for att kunna modellera
forhallandet mellan en variabel vars utfall vi 6nskar prediktera (responsvari-
abeln) och en eller flera prediktorer (premieargument). Den predikterade va-
riabeln kallas responsvariabel och betecknas y medan prediktorerna betecknas
med x. For kvantitativa responsvariabler producerar en GLM-modell en skatt-
ning av utfallets vintevirde. For kvalitativa variabler kan en GLM tillimpas
for att skatta sannolikheten att en héndelse intréffar (ett exempel pa detta &r
logistisk regression).

I en GLM antas utfallet fran responsvariabeln drivas av en systematisk kompo-
nent savél som en slumpmdssig komponent.

Den systematiska komponenten svarar mot den andel av variationen i utfallen
som &r relaterade till vardena pa prediktorerna. Till exempel kanske vi tror att
forarens alder paverkar den forviantade skadefrekvensen for en individuell motor-
forsdkring. Om forarens alder inkluderas som prediktor i frekvensmodellen, s&



ar den effekten del av den systematiska komponenten. Den slumpméssiga kom-
ponenten dr andelen av utfallet som drivs av andra orsaker &n prediktorerna i
modellen. Detta inkluderar omstdndigheter som &r oférutséigbara ens i teorin.

GLM &r en rik klass av statistiska metoder, vilken generaliserar de ordinéra
linjara modellerna i tva riktningar:

- Sannolikhetsfordelning. Istéllet for att anta normalférdelningen, jobbar GLMs
med en generell klass av fordelningar (EDM), vilken innehéller ett antal diskre-
ta och kontinuerliga férdelningar som specialfall, bland annat normal-, Poisson-
och gamma-férdelningarna.

- Modell for vintevdrdet. I linjara modeller ar vanteviardet en linjar funktion av
prediktorerna x. I en GLM &r nagon monoton transformation av vintevérdet
en linjér funktion av @, med de linjara och multiplikativa modellerna som spe-
cialfall.

Statistisk modellering, inkl. GLM, gor vanligtvis antaganden om den slump-
massiga process som genererar data. Till exempel kan det antas att logaritmen
av en variabel dr approximativt normalférdelad. Férdelningsantaganden kon-
trolleras genom att jamfora empiriska percentil-ranger mot de som berdknas
grundat pa den antagna foérdelningen. (s. 12 [10])

De grundldggande antaganden som gors som forberedelse for GLM &ar

(1) Oberoende mellan olika forsékringskontrakt.

(2) Oberoende mellan tidsperioder (forsikringskontraktens durationer).

(3) Homogenitet. Forsdkringskontrakt inom samma tariffcell har samma fordel-
ningsfunktion.

Begransningar som detta medfor:

(1) En GLM tilldelar data full trovéirdighet (kredibilitet)

Skattningarna som produceras av en GLM anpassas under antagandet att da-
ta har full trovirdighet for varje parameter. For nagon kategorisk variabel i
modellen sa ar skattningen av koefficienten fér varje niva den som bést passar
traningsdata, dar ingen hansyn har tagits till glesheten av data som den baseras
péa. Exempelvis sa ges en tariffcell med valdigt fa observationer lika stor trovér-
dighet som en cell med manga observationer.

Exempel: Antag att vi anvéinder en GLM for att skatta medelskadan, och GLM
inkluderar bara en prediktor: en kategorisk variabel med fem nivaer A-E. Data-
volymen varierar mycket per niva, och den niva som har minst volym har bara
8 skador. Efter att ha kort denna modell kommer prediktionen for varje risk att
vara det totala genomsnittet av medelskada. Den indikerade relativiteten for E
baseras enbart pa den genomsnittliga medelskadan for dessa 8 observationer.
Standardfel och p-virde blir stora, och pa detta sétt 'varnar’ GLM for att skatt-
ningen inte ar helt trovardig - men gor inget at det.

(2) En GLM antar att slumpmdassigheten hos utfallen dr okorrelerade

Ett annat viktigt antagande inbyggt i GLMs &r att den slumpméssiga kom-
ponenten av utfallet av responsvariabeln &r okorrelerad bland observationerna
i traningsméangden. Notera bendmningen ’slumpmaéssig komponent’ i den me-
ningen - med det menas andelen av utfallet som drivs av orsaker som inte finns
i var modell.



Detta antagande motségs om det existerar grupper av observationer som troli-
gen kommer att ha liknande utfall, m6jligen pa grund av nagon dold variabel
som inte fangas upp av var modell.

Ett exempel pa nar detta kan uppsta i forsdkringsmodeller:

Dataméngden i en GLM kommer att omfatta flera ar av forsékringsdata. Alltsa
kommer det att finnas méanga fall dar distinkta observationer egentligen &r mul-
tipla fornyelser av samma kontrakt. Dessa observationer kommer troligen att ha
korrelerade utfall [5].

Som tidigare ndmnt brukar GLM vara ganska robust och klarar av att hantera
smarre 6vertradelser av dess antaganden. Men det ar viktigt att komma ihag att
parameter-skattningar och signifikans-statistikor féor en GLM alla hérleds som
om alla de slumpmaéssiga utfallen var oberoende.

2.3.1 Den slumpmassiga komponenten: Exponentiella sprid-
ningsmodeller (EDM)

I en GLM modelleras y - responsvariabeln - som en slumpvariabel som foljer
en sannolikhetsfordelning. Denna fordelning antas vara medlem av den expo-
nentiella familjen av férdelningar (EDM). EDM &r en klass av fordelningar som
har sérskilda egenskaper som &r anvdndbara ndr man anpassar GLMs. EDM
generaliserar normalfordelningen som anvénds i linjara modeller. Sannolikhets-
férdelningen av en EDM ges av foljande frekvensfunktion,

yit; — b(6;)
¢/wi

Har ar 6; en parameter som tillats att bero pa 7, medan spridningsparametern
¢ > 0 ar densamma for alla ¢. Den s& kallade kumulantfunktionen b(6;) antas tva
ganger kontinuerligt differentierbar, med inverterbar forstaderivata. For varje
val av en sadan funktion, far vi en familj av sannolikhetsfordelningar, t.ex.
normal-, Poisson- och gamma-férdelningar. Givet valet av b(6;) &r férdelningen
helt specificerad med parametrarna 6; och ¢. Funktionen c(-, -, -), vilken ej beror
pa 0;, ar inte av nagot storre intresse inom GLM-teori.

Iy, (Yi; 05, 0) = exp ( + c(ys, <Z),wi)). (2.1)

2.3.2 Den systematiska komponenten: Lankfunktionen

En GLM modellerar forhallandet mellan p; (modellprediktionen, ej att forvixla
med y under forra rubriken) och prediktorerna som foljer:

9(pi) = Bo + Prxir + .. + Bpip. (2.2)

Denna ekvation siger att ndgon specificerad transformation av p; (betecknad
g(u;)) &r ekvivalent med interceptet (betecknat Sy) plus en linjirkombination
av prediktorerna och koefficienterna, vilka betecknas 81, ..., Bp.
Transformationen av p; representerad av funktionen g(-) i vénsterled i ekvatio-
nen ovan kallas for ldnk-funktion.

Léankfunktionen g(-) tjinar alltsd for att ge flexibilitet ndr man relaterar mo-
dellprediktionen med prediktorerna: snarare dn att kréva att vintevirdet av
responsvariabeln ska vara direkt ekvivalent med en linjarkombination av pre-
diktorerna (som 1i fallet med vanlig linjar modell).



2.3.3 Variabelsignifikans

En viktig fraga for varje prediktor dr om skattningen av koefficienterna ar rim-
ligt néra de ’sanna’ koefficienterna? Och, kanske d&nnu viktigare, har prediktorn
nagon effekt pa utfallet?

Vi kan anviinda oss av flera typer av statistikor for att fa hjdlp med att besvara
dessa fragor, bl.a. standardfelet, p-viarde och konfidensintervall.

Standardfel

De skattade koefficienterna &r resultatet av en slumpprocess. Standardfelet &r
den skattade standardavvikelsen av den slumpprocessen. Till exempel, ett stan-
dardfel pa 0.15 som tilldelas en koefficient-skattning kan ténkas pa som foljer:
om denna process upprepades manga ganger, sa skulle standardavvikelsen for
de resulterande skattningarna for koefficienten vara ungefar 0.15.

Ett litet standardfel indikerar att den skattade koefficienten férvéantas vara nara
den sanna koefficienten. A andra sidan, ett stort standardfel siger oss att ett
stort antal skattningar kan erhéllas genom slumpmaéssighet, och gor det med
andra ord mindre troligt att skattningen vi har ar nira det sanna vardet.
Standardfelet dr ocksa relaterat till det skattade virdet av ¢ (spridningsparame-
tern): ju storre skattning av ¢, ju storre kommer standardfelen att vara. Detta
beror pa att ett storre ¢ implicerar mer varians i sSlumpmassigheten av utfallen,
vilket skapar mer ’brus’ och resulterar i storre standardfel.

p-viarde

For en given koefficient-skattning sa dr p-virdet en skattning av sannolikheten
att virdet av den magnituden uppstar av ren slump. Till exempel, antag att en
viss variabel i var modell ger en koefficient pa 1.5 med p-viirdet 0.0012. Detta
indikerar att om denna variabels sanna koefficient 4r noll, s 4r sannolikheten
0.0012 att fa en koefficient 1.5 eller hogre av ren slump. I detta fall dr det rim-
ligt att dra slutsatsen att eftersom chansen for ett sadant virde dr liten &ar det
troligt att resultatet speglar en verklig underliggande effekt - dvs. den sanna
koefficienten ar inte noll. En sddan variabel sigs vara signifikant.

Konfidensintervall

Ibland &r en naturlig fraga: vid vilket intervall av variabler, om hypotetisera-
de, skulle inte forkastas vid var valda p-virdes-troskel? Detta intervall kallas
konfidensintervall, och kan ses som ett rimligt intervall av skattningar for koef-
ficienten.

Konfidensintervall for GLM parameter-skattningar kan hirledas fran vanlig max-
imum likelihood-teori, enligt vilken maximum-likelihood-skattningarna (ML-
skattningarna) under allménna villkor 4r asymptotiskt normalférdelade och vin-
tevirdesriktiga, med kovariansmatrisen ekvivalent med inversen av Fisher infor-
mationen I.

I allménhet definieras Fisher informationen som den negativa andraderivatan
av log-likelihood-funktionen

1(6) = —LLO) 6]

o d d
Detta asymptotiska resultat motiverar approximationen 3 ~ N(G; I _1)7 dar ~
betecknar approximativ férdelning. Enligt s.46 i [14] kan vi berdkna konfidensin-

10



tervall for (pris-) relativiteterna (méter den relativa skillnaden i forhéallande till
bascellen) ~; = exp(3;) som f6ljer:

Lat {cjx} beteckna elementen i kovariansmatrisen C = I '. Ett approximativt
95%-konfidensintervall (a,b) for ; &r da f3; + 1.96,/¢;.

Ett approximativt 95%-konfidensintervall for v; ges av (exp(a), exp(b)). Notera
att dessa granser inte dr symmetriska runt skattningen +;. I fallet med logistisk
regression ges konfidensintervallet for v; istéllet av (invlogit(a), invlogit(b)) (se
Teori 2.3.10).

2.3.4 Variabeltyper

Forklaringsvariabler i en GLM klassificeras som antingen kontinuerliga eller ka-
tegoriska, och var och en av dessa typer behandlas olika.

En kontinuerlig variabel ar en numerisk variabel som representerar ett matt pa
en kontinuerlig skala.

En kategorisk variabel &r en variabel som antar ett av tva eller flera méjliga
véirden, och dérmed tilldelar varje risk till en kategori. Dessa kategorier brukar
kallas nivéer (eller klasser).

Behandling av kontinuerliga variabler

Nér en log-1dnk anvénds (som i fallet med en multiplikativ modell) dr det ndstan
alltid lampligt att ta den naturliga logaritmen av kontinuerliga forklaringsva-
riabler innan dessa inkluderas i modellen, snarare dn att ha med dem i sin
ursprungliga form i modellen. Detta gor att skalningen blir ratt.

Behandling av kategoriska variabler

En av nivaerna sitts som bascell. Man ersdtter kolumnen i input-dataméngden
som innehaller den kategoriska variabeln med en serie av indikator-kolumner, en
for varje niva av den variabeln férutom bascellen. Var och en av dessa kolumner
antar virdena 0 eller 1, dar 1 indikerar medlemskap pa den nivan. Dessa kolum-
ner behandlas som separata prediktorer, och var och en far sin egen koefficient
i output. Denna resulterande dataméngd kallas designmatrisen.

2.3.5 Offsets

Exponering &ar ett matt pa hur man vill dela upp sina data. Offset dr en model-
leringsteknik i Poissonregression som tillater att man modellerar for kvoter utan
att behova skapa en ny statistisk struktur. Poissonregression anvénds typiskt for
att modellera riknedata (som skade-antal). Men ibland &r det mer relevant att
modellera kvoter istéllet. Detta &r relevant ndr exempelvis individer inte foljs
under lika lang tid. S& istéllet for att ha In(u) = By + B1x, har man istéllet

(k) = B+l > Inu) = B + Bha +In(t). (23)

2.3.6 Sannolikhetsfordelningen av skadefrekvensen och 6ver-
spridning

Lat N(t) vara antalet skador for ett individuellt forsikringskontrakt under
tidsintervallet [0,¢], med N(0) = 0. Den stokastiska processen {N(t);¢ > 0}
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kallas for skadeprocessen. Enligt s.18 [14], har man visat att under antagan-
den som &r nira vara grundliggande modellantaganden om homogenitet och
tids-oberoende (plus ett antagande om att skador inte "klustrar", dvs. dr thop-
klumpade), dr skadeprocessen en Poisson process. Detta motiverar oss att anta
en Poissonférdelning for antalet skador fran ett individuellt forsédkringskontrakt
under en given tidsperiod. Vi ar dock mer intresserade av fordelningen for ska-
defrekvensen Y; = X;/w;, och eftersom denna fordelning dr en transformation
av Poissonfoérdelningen brukar den kallas for den relativa Poissonfordelningen.

Man finner ofta att just skadefrekvensen har en varians som &r storre dn vénte-
viirdet, ett fenomen som kallas Gverspridning. Overspridning uppstar huvudsak-
ligen for att det, forutom den naturliga variansen fran Poissonprocessen, finns en
annan kélla till varians: variationen i riskniva bland férsdkringstagarna sjélva.
I statistiska termer: férutom Poisson-variansen finns det en varians i Poisson-
vantevirdet p bland risker.

Darfor anvander vi som ndmnt den relativa Poisson-férdelningen, annars ar det
mycket troligt att variansen kommer att underskattas och darmed snedvrida
modell-diagnostiska matt som standardfel och p-vérde.

Eftersom den empiriska variansen for alla tre grenarna var mycket storre dn
det motsvarande empiriska vantevardet for varje gren, sa kan vi anta att vi hér
har att gora med Gverspridning.

Ett vanligt sdtt att modellera Gverspridning &r att se vintevirdet, A i Pois-
sonprocessen som en slumpvariabel. For att specificera modellen fullsténdigt,
méste en fordelning for A anséttas, den sa kallade blandningsfordelningen. Den i
sérklass mest kinda modellen far man d& man antar att A har en gammaf6rdel-
ning. D& har vi en s kallad negativ binomialfordelning, som allmént definieras
pé foljande sétt [9]:

En diskret slumpvariabel X ségs vara negativt binomial-férdelad med paramet-
rar a > 0 och 8 > 0 om dess tathetsfunktionen ges av

«@ k
_ Tlatk) (_B8 1
pk(avﬁ)— p((j;)ky (5+1) (5+1) .
Den negativa binomialférdelningen har tva parametrar, vilket ger oss mojlig-

heten att fa de tva forsta momenten att Gverensstimma med den empiriska
fordelningen. Momentmetoden ger

{

2.3.7 Parameterskattning, Log-likelihood och devians

= i.2/(82 - i')a

=1z/(s® — ).

o O

GLM-mjukvara ger ett antal statistiska matt pa hur vil modellen passar data.
De viktigaste sadana matten ar log-likelihood och devians.

For nagon given méangd koefficienter, sa implicerar en GLM ett probabilistiskt
vantevirde for varje observation. Det, tillsammans med spridningsparametern
och vald fordelningsform, implicerar en sannolikhetsférdelning. Det &r darfor
mojligt att berikna sannolikheten (eller tdtheten) som GLM-modellen skulle
tilldela forekomsten av ett visst utfall som faktiskt har intraffat. Multiplicerar
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vi dessa virden Gver alla observationer sa far vi sannolikheten for alla historiska
utfall som férekommer; detta véarde kallas likelihood.

En GLM anpassas genom att hitta den méngd parametrar for vilken likeli-
hooden har storst virde. Eftersom likelihood vanligtvis &r ett extremt litet tal,
s& anvander man oftast log-likelihood istéllet for att underlatta berdkningarna.

Extremfallet i den ldgre &nden av skalan &r null-modellen, eller en hypotetisk
modell utan prediktorer - endast intercept. En sddan modell producerar samma,
skattning for alla observationer: det totala vintevirdet (the grand mean").
Extremfallet at det andra hallet ligger i den mdttade modellen, eller en hypote-
tisk modell med ett ekvivalent antal prediktorer som observationer i dataméang-
den. En sddan modell ger ett ekvationssystem med n ekvationer och n okénda,
och darfor en perfekt 16sning. Den skulle troligen vara oanvandbar, pga. extrem
Overanpassning sa dr det egentligen bara ett komplicerat satt att skriva upp
historiska data.

Deviansen, D, for en GLM definieras som foljer:

D=2. (lmattad - lmodcll)a

dar lpsttaq 8r log-likelihooden av den méttade modellen, och ly0qen dr log-
likelihooden av modellen som virderas. Det vill sdga deviansen &r ’distansen’
mellan den méittade modellen och den faktiska modellen. De anpassade GLM
koefficienterna ar de som minimerar deviansen. Tidigare sa vi att GLM anpassas
genom att maximera log-likelihood, och faktum &r att dessa tva pastdenden &r
ekvivalenta: maximera log-likelihood och minimera deviansen.

Deviansen for den méttade modellen ar noll, medan deviansen f6r null-modellen
kan ses som den totala deviansen inuti data.

2.3.8 Hypotestestning och skattning av ¢

Statistiska test hanterar problemet med att ta beslut. Antag att vi har en obser-
vation x av en slumpvektor X ~ Fp med en given men okind parameter 6 som
ligger i en given méngd © av mojliga parametrar. Malet dr att testa huruvida
parametern # som har genererat x kan tillhéra nagon delméngd ©y C ©.

Antag att vi vill kolla huruvida x kan ha genererats av en given parameter 6.

Nollhypotes Hy: 8 = 6.
Tvasidig alternativ hypotes Hy: 0 # 6.

Da bygger vi sedan en test-statistika T'(X) vars fordelningsfunktion dr kind
under nollhypotesen Hy och vi betraktar fragan huruvida T'(x) antar ett icke
troligt viarde under nollhypotesen. Man véljer en signifikansniva ¢ € (0, 1) och
for denna en kritisk region. Noll-hypotesen forkastas da om T'(x) faller inom
denna region. I praktiken berédknar man ofta ett sa kallat p-vdrde som tidiga-
re ndmnt. Detta betecknar den kritiska sannolikheten vid vilken nollhypotesen
forkastas.
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Likelihood ratio test (LRT)

Lat I(f1) beteckna log-likelihooden for var data som en funktion av den skat-
tade vintevirdesvektorn fi (dir fi som tidigare ndmnt dr modellprediktioner-
na). Den skalade deviansen D* &r ett goodness-of-fit-matt och definieras som
likelihood-ratio-test (LRT)-statistikan av modellen av intresse. LRT-statistikan
ar tva ganger logaritmen av likelihoodkvoten, dvs.

D*(y. i) = 2[i(y) — 1(i)- (2.4)

Hierarkiskt test

Som en hjilp ndr man ska bestdmma huruvida en prediktor ska inkluderas i
en GLM-modell kan vi utfora ett hypotestest. Detta kan goras med ett Likeli-
hood ratio-test av de tva modellerna mot varandra, med och utan den specifika
prediktorn. Modellerna maste vara hierarkiskt ordnade sa att nollhypotesen
specificerar en submodell av den ursprungliga modellen, genom att sétta vissa
parametrar i den ursprungliga modellen till noll.

Betrakta tva modeller H; och H,, sddana att H, C H,. Lat [L(T) vara, ML-
skattningarna under H, och liknande for Hg. Da &r LRT-statistikan for att
testa Hy mot H,.:

D*(yap’(S)) - D*(yvﬂ(T))v

dar D* star for den skalade deviansen.

2.3.9 Korrelation bland prediktorer och Multikolinjaritet

Frekvent sa uppvisar prediktorerna som ingar i en GLM korrelation bland dem.
Om sadan korrelation &r mattlig kan GLM hantera det, men om exempelvis kor-
relationen mellan tva prediktioner ar stor kan vi fa problem med GLM-modellen
eftersom den hoga korrelationen betyder att mycket av samma information kom-
mer in i modellen flera ganger. Sadan instabilitet i en modell bér undvikas.

For att upptéicka eventuell hog korrelation kan man t.ex. undersoka tva-vigs
korrelationstabeller eller scatterplots for att se om det finns ett monster/trend.
Om man da upptécker hég korrelation i en grupp av prediktorer kan man exem-
pelvis ta bort alla prediktorer i denna grupp utom en fran modellen. Aven om
detta dr den enklaste approachen s& ar en potentiell nackdel att det kan finnas
unik information i de individuella prediktorer som inte tas med i modellen.

Enkel korrelation mellan par av prediktorer ar forhallandevis enkelt att upptéicka
genom att anvinda en korrelationsmatris. Ett mer subtilt potentiellt problem
kan existera dar tva eller fler prediktorer i en modell ar starkt prediktiva av
en tredje, en situation kdnd som multikollinearitet. Samma instabilitetsproblem
som redan ndmnts kan bli resultatet eftersom informationen som den tredje va-
riabeln innehéaller ocksa finns i modellen i form av kombinationen av de andra
tva variablerna. Men variabeln behover inte vara hogt korrelerad med nagon av
de andra tva prediktorerna individuellt, och dérfér dyker inte denna effekt upp
i en korrelationsmatris.
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En anviandbar statistika for att upptécka multikollinearitet i en méngd av obe-
roende variabler &r VIF (variance inflation factor). VIF beréknas for varje obe-

roende variabel enligt:
1
VIF = ——, 2.5
1 _ R2 ( )
dér R? &r det statistiska mattet pa hur nira data &r en anpassad kurva och
definieras

R2—1_ M 4 felkvadratsumman (2.6)
>y —9)? totalkvadratsumman ‘

GVIF é&r kvadratroten av VIF for individuella prediktorer och kan alltsa an-
vindas ekvivalent. Mer generellt sa bestar GVIF-faktorer av VIF justerade for

frihetsgrader.
GVIF = VIF'/*Pf

dar D f star for antalet frihetsgrader (degrees of freedom). Variabler som har mer
an en frihetsgrad evalueras med hjélp av GVIF. En vanlig statistisk tumregel
ar att ett VIF/GVIF-virde storre dn 10 &r att betrakta som hogt. Déar hoga
VIF/GVIF-virden indikerar att det viktigt att titta ndrmare pé kollinearitet-
strukturen for att kunna gora ett informerat beslut om hur det bést ska hanteras
i modellen. [17]

2.3.10 Logistisk regression

For vissa modeller, sa ar respons-variabeln som vi énskar prediktera inte ett
numeriskt virde, utan snarare skeende eller icke-skeende av en handelse. Sa-
dana variabler kallas bindra. For att modellera ett sddant scenario i en GLM,
sitts fordelningen for responsvariabeln till binomialférdelningen. Vantevéirdet
av binomial férdelningen - dvs. prediktionen som genereras av modellen - &r
sannolikheten att héndelsen kommer att intréiffa.

Det finns flera lank-funktioner tillgdngliga for detta syfte, men den vanligas-
te &r logit, definierad som

evf

1+ew8

™

(2.7)

N e R

1—m

Logit kan tolkas som logaritmen av oddset, ddr oddset definieras som kvoten av
sannolikheten for skeende mot sannolikheten for icke-skeende, eller ;7. Oddset
ar ett alternativt sétt att beskriva sannolikhet, vilken - till skillnad fran sanno-
likhet som maste ligga i intervallet [0, 1] - &r obegrinsad i positiv riktning.

Exponentierar vi biagge sidor av den fulla specifikationen av en logistisk regres-

sionsmodell,

™
In (1—7r> = Bo + Brxin + Baxia + ... + BpTip, (2.8)

blir den logistiska GLM-ekvationen en multiplikativ serie av termer som produ-
cerar oddsen for skeende. Detta leder till en naturlig tolkning av koefficienterna
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som att de beskriver effekten av forklaringsvariablerna pa oddset.

Parametrar i en logistisk regression tolkas som foljer. Betrakta en enda kon-
tinuerlig forklaringsvariabel z och alltsa

In (”) = o+ Bu. (2.9)
1—m

Exponentiering av bégge sidor visar att oddset #r e**#%. Antag att z 6kas med
en enhet, da forandras oddset fran e® 1A= till e tB@+1l) — eBeathz Ned andra
ord, att oka forklaringsvariabeln med en enhet multiplicerar oddset med e”. Om
3 &r litet sa har vi att (e® — 1) ~ B och i detta fall sa ar 1003 den approximati-
va procentuella chansen i odds nér forklaringsvariabeln 6kar med en enhet. Om
B < 0 sa blir effekten av en 6kning av x att oddset minskar fér en héndelses
férekomst. Motsatsen da g > 0 &r effekten av en 6kning av x, en Skning av
oddset. Slutligen, om 8 = 0 sa ér e® = 1 och det blir ingen effekt pa oddset.

Nar forsdkringskontrakt dr exponerade for risk ¢, ddr 0 < ¢ < 1, s& &r sannolikhe-
ten for en skada proportionellt reducerad med risktiden (den tid kontraktet var
utsatt for risk). Responsfordelningen &r Bin(1,¢m) och sannolikhetsfunktionen
ar:

fly) = (tm)P (1 —tm)' 7Y, y=0,1. (2.10)

En rimlig skattning av 7 ar det genomsnittliga antalet skador viktade mot ex-
poneringen.

Den lampliga logistiska linken baseras pa m, sannolikheten fér en skada Gver
hela perioden. Definierar 7* = tm:

™/t e

eyl S e

(2.11)

Justeringen fér exponeringen uppnéas darfér genom en enkel modifiering av logit-
lanken.

2.4 Trad och ensemble-metoder

Hér kommer vi till storsta delen att folja boken ’An Introduction to Statistical
Learning’ [8].

2.4.1 PCA

Man kan for-processa data genom att anvinda dimensions-reduceringstekniker
s& som exempelvis PCA (principal component analysis), vilken i grova drag
innebér att man simplifierar en dataméngd genom att transformera original-
variablerna till ett mindre antal ’principal components’. Dessa i sin tur ar den
underliggande strukturen i data. De representerar de riktningar i vilka det finns
mest varians, dvs. ddr data ar mest utspridd. Detta betyder att vi férsoker hitta
den rata linje som bést sprider ut data nar den ar projekterad pa denna linje.
Detta blir da den forsta principal komponenten. Denna linjira transformation
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anpassas till detta dataset i ett nytt koordinatsystem pa ett sadant satt att den
mest signifikanta variansen hittas pa den forsta koordinaten, och varje efterfol-
jande koordinat &r ortogonal (vinkelrdt) mot den forra och har ligre varians.

For att ldttare se hur dessa principal components foérhaller sig till varandra
kan man anvénda sig av en scree-plot, som ar en plot av principal komponen-
ternas egenvérden.

Egenvéirde kan allmént definieras pa foljande sétt:

Om A &r en n X n-matris, s kallas en (icke-noll) vektor x i R™ for en egenvektor
av A om Az ar en skaldr multipel av x; dvs. Ax = Az for nigon skaldr .
Skaldren A kallas for egenvdrdet av A, och @ ségs vara egenvektorn som svarar
mot A. [2]

Plotten kan anvéndas for att bestdmma antalet komponenter att behalla och
visar alltid egenvéirdena i en sluttande kurva, fran storst till minst. For att be-
sluta antal komponenter att behalla kan man anvinda sig av Kaiser’s regel som
helt enkelt en tumregel om att behalla alla komponenter med egenvérden storre
an 1. [11]

2.4.2 Binira Regressions-trad

Idén ar att designa en algoritm som partitionerar tréningsmangden till disjunk-
ta (homogena) delméngder. I varje delméngd véljer vi en frekvensparameter A
som beskriver den forvintade frekvensen pa den delen av data. Slutligen skattar
vi den (okéinda) forvintade frekvensen pa det totala traningsméingden.

For partitioneringen anviander vi en binér-trad-algoritm, som borjar med att
partitionera trdningsméingden i tva olika disjunkta delméngder. Dessa delméng-
der kan sedan var och en partitioneras i tva disjunkta delméngder, och sa vidare.
En bra partition av traningsméngden fér vart prediktionsproblem kommer att
beskriva bra val av binéra splittar (delningar) av noder och en stoppregel for
nér inga fortsatta splittar ska gbras pa en specifik nod och det bindra tradet
(respektive).

Figur 2. Ilustration av ett majligt trad ddr bl noder har splittats och de
grona noderna dr lov [19].

2.4.3 Random forest

Random Forest dr en trdd-baserad machine learning-algoritm (inom gruppen
"ensemble-metoder") och byggstenarna fér denna metod dr beslutstrad (eller
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binéra regressions-trad). Inom foérsékringsprissittning partitionerar ett besluts-
trad en portfolj av forsdkringstagare i grupper med homogena riskprofiler base-
rat pa nagon egenskap. For varje delgrupp fors en konstant prediktion fram och
inkluderar automatiskt solidariteten bland forsékringstagarna i en delgrupp (s&
lange storleken pé& denna grupp éar tillrackligt stor). Men prediktionsférmagan
for sddana enkla triad tenderar att vara ganska lag. Darfor betraktar vi en mer
komplex algoritm som kombinerar multipla tréd i en ensemble, som till exempel
Random Forest.

Figur 3. [llustration av flera olika trdd som tillsammans kan utgdra en
random forest. Pa bilden fick vi bara plats med 6 st trad, men det kan alltsd
vara valdigt manga fler [19].

Bagging

Bootstrap aggregation (Bagging) dr en procedur for att reducera variansen av en
statistisk inldrningsmetod. Kom ihag att givet en méngd av n oberoende obser-
vationer 7, ..., Z,, var och en med variansen o2, si ges variansen av vintevirdet
Z av observationerna av o2 /n. Med andra ord, att ta genomsnittet av en mingd
observationer reducerar variansen. Ett naturligt sitt att reducera variansen for
att oka prediktions-noggrannheten av en statistisk inldrnings-metod ar att ta
manga tranings-méngder fran populationen, bygga en separat prediktionsmodell
genom att anvinda varje tranings-méngd, och ta genomsnittet av de resulteran-
de prediktionerna. Med andra ord, vi kan beréikna f1 (z), f2 (), ey fB (z) genom
att anvinda B separata tranings-méngder, och ta genomsnittet av dessa for att
fa en enda statistisk inldrningsmodell med lag varians,

R 1SN
f(m>ave7‘age = E Z fb(x)
b=1

Men detta ar forstas inte praktiskt eftersom vi i allménhet inte har tillgang till
multipla tranings-méangder. Istéllet kan vi anvinda oss av boostrap, genom att
ta upprepade stickprov fran den (enda) trédnings-méngden.

Idén bakom dtersampling (bootstrap) ar att skaffa sig information om t.ex. en
parameterskattning genom att dra nya stickprov, inte fran den ursprungliga
fordelningen, utan fran den empiriska férdelningen, som ges av de ursprungliga
observationerna, dvs. stickproven dras pa nytt fran de gjorda observationerna.
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For en allmén definition av bootstrap, 1at x1, ..., z,, vara ett stickprov fran for-
delningen F'(z;60) och 6*(x) en skattning av 6.

Metoden kan beskrivas i foljande steg:

(1) Bilda ett stort antal, M, nya stickprov av samma storlek, n, som det ur-
sprungliga, men tagna fran den empiriska férdelningen F,, istéllet for F',

(2) Berdkna for vart och ett av stickproven en skattning 6, i=1,..., M,

(3) Berikna standardavvikelsen, sg«, for virdena 07, ..., 0%,

(4) Skatta standardavvikelsen /Var(0*) med medelfelet d(6*) = sg«.

I denna approach genererar vi B olika bootstrappade tranings-méngder. Vi kan
sedan tréna var metod pa den b:te bootstrappade traningsméngden for att fa
f*®(z), och sedan slutligen ta genomsnittet av alla prediktioner, for att fa

n 1 & rxb
frag(@) = = 3 F0(@).

Detta kallas bagging.
Dessa trad blir djupa och har stor varians, men lag bias. Att ta genomsnittet
av dessa B triad reducerar variansen.

Random forests

Random forests, introducerade av Breiman (2001) [3], ger en forbéttring Sver
bagging-trdd med hjdlp av en justering som dekorrelerar traden. Precis som
med bagging, bygger vi ett antal beslutstrad pa bootstrappade stickprov. Men
nar vi bygger dessa beslutstrad, varje gang en split 6vervégs i ett trad, sa ar det
ett slumpmdssigt stickprov av m prediktorer som véljs som split-kandidater fran
hela méngden av p prediktorer. Splitten tillats endast att anvinda en av de ut-
valda m prediktorerna. Ett nytt stickprov av m prediktorer véljs vid varje split,
och typiskt ér att vi viljer m ~ /p - dvs. antalet prediktorer som betraktas
vid varje split ar approximativt ekvivalent med kvadratroten ur det totala an-
talet prediktorer. Antag att det finns en valdigt stark prediktor i dataméngden,
tillsammans med ett antal lagom starka prediktorer. D& i samlingen av bagging-
trad sé4 kommer alla trdd att anvinda denna starka prediktor i topp-splitten.
Konsekvent, alla bagging-trid kommer se ganska lika ut. Alltsa kommer pre-
diktionerna fran bagging-trad att vara hogt korrelerade. Att ta genomsnittet av
manga hogt korrelerade kvantiteter leder inte till s& stor reduktion i variansen
som att ta genomsnittet av manga okorrelerade kvantiteter. Random forests
tar sig runt detta problem genom att tvinga varje split att bara betrakta en
delméngd av prediktorer. Darfor kommer i genomsnitt (p — m)p av splittarna
inte ens att 6verviga den starka prediktorn. Vi kan tdnka pa denna process som
dekorrelering.

Att anvénda ett litet virde pa m nér man bygger en random forest kommer att
vara till hjalp om vi har ett stort antal korrelerade prediktorer.

For att utfora splitten (recursive binary splitting), viiljer vi forst prediktorn
X; och delningspunkt s sddana att prediktor-rummet delas upp i omradena
{X|X; < s} och {X|X; > s} sa att vi far den stérsta mojliga reduceringen i
RSS (residual sum of squares). (Notationen {X|X; < s} star for det omrade i
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prediktor-rummet i vilket X; antar ett virde lagre &én s.)

Variable-importance

Detta ar ett koncept som kan vara svart att definiera i allménhet eftersom vik-
ten av en variabel kan bero pa dess (mojligen komplexa) interaktion med andra
variabler. Random forest-algoritmen skattar vikten av en variabel genom att
titta pa4 hur mycket prediktionsfelet 6kar nar (OOB)-data (se Teori 2.5.3) for
den variabeln permuteras medan alla andra variabler ldmnas oférdndrade. De
nodvindiga berdkningarna utfors trad for trdd som random forest dr konstrue-
rad.

En intressant analys ar att studera vilka feature-komponenter (prediktorer) som
har valts och hur ofta i Random forest-algoritmen; och med hur mycket dessa
splittar har minskat devians-férlusten. Detta ger mattet "Variable importance".

Random forests anvinder OOB-stickprov for att konstruera ett matt for VI (va-
riable importance), genom att méta prediktionsforméagan for varje variabel. Nar
det b:te tridet byggs, skickas OOB-stickproven nerat i tradet, och prediktions-
noggrannheten noteras. Sedan permuteras viardena fér den j:te variabeln slump-
méssigt i OOB-stickproven, och noggrannheten berdknas pé nytt. Genomsnittet
av avtagandet 1 noggrannhet (som en foljd av denna permutation) 6ver alla trad
tas och anvinds som ett matt pa VI for variabel j i skogen.

2.5 Modell-validering

2.5.1 GLM, devians-residualer och randomized quantile
residuals

For en GLM méts modell-komplexiteten i termer av frihetsgrader, eller antalet
parametrar skattade av modell-anpassnings-proceduren. Varje kontinuerlig va-
riabel vi inkluderar lagger till en frihetsgrad och for en kategorisk variabel liggs
en frihetsgrad till fér varje niva som inte &r en bascell.

Att 6ka modell-komplexiteten férbéttrar prestationen bade pa traningsméngden
och testméingden - fram till en viss punkt. Efter denna punkt fortsétter presta-
tionen pa traningsméngden att forbattras - men pa testméngden blir det sdmre.
Anledningen till detta ar att med tillracklig flexibilitet s&4 &r modellen ’fri’ att
forklara slumpméssigheten i traningsméngdens utfall (brus) tillsammans med
den del av data som drivs av systematiska effekter (signal). Bruset i tranings-
data kan inte generaliseras till ny data, s& i den utstrédckning denna information
finns i vara modell-skattningar blir det en belastning.
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Figur 4. lllustration av effekten av modell-komplezitet (mdats enligt antal
frihetsgrader lings med x-axzeln) pé modellens prediktionsformaga (mdts enligt
MSE lings med y-azeln) for bade triningsmdangden och testmdngden [5].

Vart mal nér vi modellerar &r att hitta den ratta balansen dar vi fangar upp séa
mycket av signalen som mojligt med minimalt med brus.

Eftersom uppdelningen av data forblir intakt genom hela modellerings-processen
ar det viktigt att formulera en lamplig datauppdelnings-strategi innan modell-
bygget paborjas. Typiska proportioner for denna uppdelning ar att 70% av da-
ta blir triningsméingd och 30% testmingd eller 60% tréaningsméingd/40% test-
méngd (s.38 [5]). Valet av procentandelar innebédr en kompromiss. Mer data
tillganglig for traningsméangden kommer att gora det lattare att uppticka mons-
ter i data. Men om testméngden blir for liten blir den slutliga bedémningen av
modellen oséker.

Ett anvindbart och viktigt medel f6r att se hur vél en specificerad modell passar
till data &r genom visuell inspektion av residualerna, eller matt pa avvikelserna
for individuella datapunkter fran deras predikterade vérden. Devians-residualer
ar ofta lampligare inom GLM &n ra-residualer och de representerar de individu-
ella observationernas bidrag till deviansen D. Mer specifikt, definieras de som
kvadratrétterna (med tecken) for enhetsdevianserna. Alltsa devians-residualerna
ar analoga med traditionella residualer nar de ar kvadrerade. Till exempel, for
Poissonfordelningen definieras devians-residualerna som:

ri = sign(y; — f1) - v/ Quily: - log(yi/ fus) — (i — f1a)))- (2.12)

I en vél-anpassad modell kan vi férvinta oss att devians-residualerna har fol-
jande egenskaper:

- De foljer inget forutsédgbart monster. Residualer ska vara den slumpméssiga
(eller icke-predikterbara) delen av data. Om vi upptécker ndgot sitt som resi-
dualerna kan predikteras pé s& kan vi fortfarande forbéattra var modell.

- De ar normalfordelade, med konstant varians. Eftersom devians-residualer har
justerats for den underliggande fordelningen, kan man forvianta sig detta. Signi-
fikanta avvikelser fran normalférdelningen eller homoskedasticitet kan indikera
att den valda fordelningen ar felaktig.

For diskreta fordelningar (sésom Poisson och Negativ binomial) kommer devians-
residualerna troligen inte att folja en normalférdelning. Detta beror pa att de-
viansresidualerna inte justerar for diskretheten; det stora antalet observationer
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som har samma responsvarde orsakar att residualerna klustrar.

En mdjlig 16sning ar att anvinda s& kallade 'randomized quantile residuals’ (s.
66 [5]), som har likande egenskaper som deviansresidualerna, men lagger till
slumpmaéssighet till de diskreta punkterna.

Lat F(y; u, ¢) vara fordelningsfunktionen av responsvariabelns férdelning. Om
F ar diskret 1at a; = limyq,, F(y; i, ¢) och b; = F(y;; fis, ¢). Vi definierar ran-
domized quantile residuals for y; med r,; = ® *(u;), dir u; dr en likformig
slumpvariabel pé intervallet (a;, bi;] [4].

2.5.2 Logistisk regression och ROC-kurvor

En logistisk modell predikterar som tidigare ndmnt sannolikheten for en hén-
delses intraffande, men den sannolikheten kommer att behdva Gverséttas till
en binér prediktion av férekomst/ej forekomst for att kunna ta ett beslut. Till
exempel, antag att vi bygger en modell for att uppticka bedrégerier; for varje
ny skada ger modellen en sannolikhet att det dr bedrédgeri. Baserat pa denna
prediktion maste vi ta beslut om hur man vidare ska understka skadan. Vi kan
gora ett sddant beslut genom att valja en specifik sannolikhets-niva, sag 50%,
ovan vilken vi understker skadorna och under vilken vi inte gor det.

D4 ar foljande fyra utfall mojliga:

1.) Modellen predikterar att skadan inneholl bedréigeri och det stdmmer (true
positive, TP).

2.) Modellen predikterar att skadan inneholl bedrigeri och det stimmer inte
(false positive, FP).

3.) Modellen predikterar att skadan inte innehdll bedréigeri och det stammer
(true negative, TN).

4.) Modellen predikterar att skadan inte inneh6ll bedrégeri och det stdmmer
inte (false negative, FN).

Vi kan sedan gruppera observationerna enligt de fyra kombinationerna ovan
av faktiska och predikterade utfall, och rdkna antalet observationer som ham-
nar i varje grupp. Vi kan visa dessa resultat i en sé kallad confusion matriz:

Actual Values

Positive (1) Negative (D)

Positive (1) TP FP

Predicted Values

Negative (0) FN TN

Figur 5. lllustration av en confusion matriz [5].

Kvoten av TP:s och totalt antal positiva héndelser kallas for sensitivity. Kvoten
av TN:s och totalt antal negativa héndelser kallas specifity.

Man skulle kunna fanga upp fler bedragerier genom att sinka troskeln till 25%,
men da till priset av att en 6kad frekvens av FP:s.
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Ett lampligt grafiskt verktyg for att evaluera modellen dr en ROC- (recei-
ver operating characteristic) kurva, vilken konstrueras genom att plotta FP-
frekvenserna léngs med x-axeln och TP-frekvenserna léngs med y-axeln f6r olika
troskelvéirden i intervallet [0, 1].
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Figur 6. ROC-kurva for en exempel bedrigeri-modell [5].

En modell som ger prediktioner som inte &r mycket béttre &n slumpen kommer
att ge TP:s och FP:s i samma proportioner som den totala blandningen av po-
sitiva och negativa i data, oavsett vilket troskelvarde som valjs. Fér en saddan
modell kommer ROC-kurvan att folja likhetslinjen (’line of equality’ i figuren
ovan).

En modell med hog prediktionsformaga kommer att ge TP:s med hogre fre-
kvens dn FP:s, vilket resulterar i en ROC-kurva som ar hogre én likhetslinjen.
Forbattrad noggrannhet kommer att 6ka kurvans avstand fran likhetslinjen.

2.5.3 Random Forest och Out-of-Bag

Det visar sig att det finns ett véldigt straight-forward sétt att skatta testfelet
hos en bagging-modell. Nyckeln till bagging ar att trdd upprepade ganger an-
passas till bootstrappade delméngder av observationerna. Man kan visa att i
genomsnitt, sd anvinder varje bagging-trid omkring 2/3 av observationerna.
Den kvarvarande tredjedelen av observationerna som inte anvénds for att an-
passa ett givet bagging-trid refereras till som out-of-bag (OOB)-observationer.
Vi kan prediktera responsen for den i:te observationen genom att anvinda alla
tradd som hade just den observationen i OOB. Detta kommer att ge ungefér
B/3 prediktioner {or den i:te observationen. For att f ut en enda prediktion for
den i:te observationen, kan vi ta genomsnittet av dessa predikterade responser
(regression). Detta leder till en enda OOB-prediktion for den i:te observationen.
En OOB-prediktion kan fas pa detta sitt for var och en av de n observationerna,
fran vilka den totala OOB-MSE (Mean squared error) kan beriknas:

MSEoop =n~"> {yi — 797}, (2.13)

i=1
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dir g998 &r genomsnittet av OOB-prediktionerna for den i:te observationen.
Det resulterande OOB-felet &r en giltig skattning for testfelet for den bagging-
modellen, eftersom responsen for varje observation predikteras genom att bara
anvinda de trdd som inte anpassades med just den observationen.

2.5.4 Validation set approach och Actual vs. Predicted

Testfelet dr det genomsnittliga fel som resulterar fran att anvinda en statistisk
inldrningsmetod for att prediktera responsen for en ny observation - dvs. ett
matt som inte anvinds ndr man trinar metoden. Givet ett dataset, s ar en
specifik metod rattfardigad om den resulterar i ett lagt testfel (test error rate).
Testfelet kan enkelt berdknas om en testméngd finns tillgdnglig. Oturligt nog,
s& ar detta inte alltid fallet. I kontrast, s kan tréaningsfelet (training error rate)
latt rdknas ut genom att tillampa den statistiska inldrningsmetoden till obser-
vationerna som anvéndes till dess traning. Men skillnaden mellan testfelet och
traningsfelet dr ofta ganska stor, och speciellt s& kan den den senare dramatiskt
underskatta den forra.

Validation set approach ar en mycket enkel strategi for att gora just detta. Den
innebéar att man slumpmaéssigt delar in den tillgingliga observationsméangden i
tva delar, en trdningsmangd och en testméngd. Modellen anpassas pa tranings-
méngden, och den anpassade modellen anvinds for att prediktera responserna
i testméngden.

Den héar metoden &r véldigt enkel och léatt att implementera. Men den har tva
potentiella nackdelar:

(1) testfel-skattningen kan variera mycket, beroende pa precis vilka observatio-
ner som inkluderats i tréningsméngden och testméngden.

(2) Endast en delméngd av observationerna anvénds for att anpassa modellen.
Eftersom statistiska metoder tenderar att prestera sdmre néir de trénas pa farre
observationer, s& antyder detta att traningsfelet tenderar att 6verskatta testfelet
fér modellanpassningen pa hela datasetet.

Ett enkelt sétt att jimfora olika modellers prediktionsféormaga &r att gora en sé
kallad Actual vs. predicted-plot (scoring) pé test-data. Om modellen i fraga har
god prediktionsférmaga borde vi fa ett linjart samband.

Det &r ofta nodvandigt att aggregera data fore plotten i enlighet med storleken
pa data. En vanlig approach &r att gruppera data i ménga mindre grupper och
berdkna vantevérdet for varje grupp av predikterade och faktiska responsvariabel-
viarden och sedan plotta dessa mot varandra.
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3. Data

3.1 Forsakringsdata

Data som vi baserar analysen pa &r historiska data for ICA forsidkrings motor-
affar mellan 2015-2019.

Vi har fran borjan totalt 611 052 observationer, dér varje observation &ar en for-
sdkringsperiod, vanligen ett ar. Det forekommer dock flera fall dar exponeringen
ar bara ett par dagar och &ven léngre &n ett ar. I det forsta fallet sa beror det
oftast pa att kunden har gjort nagot tilligg eller liknande i sin forsdkring och
da blir till en ny observation. De durationer som &verstiger ett ar litegrann &r
oftast sddana att kunden har struntat i att betala och da géller forsdkringen
ett antal veckor till innan den slutligen ségs upp och eftersom det &r ytterligare
riskexponeringstid har detta rdknats med i data.

Det forekommer en del 6verlapp mellan de tre olika grenarna trafik, delkasko
och vagn. Men vi gbr en analys per gren och har fér: Vagnskada: 111386 obser-
vationer, Delkasko: 237144 observationer och Trafik: 262522 observationer.

Vi behaller nollskadorna i data eftersom dessa likvél &r skador &ven om de inte
genererar nagra utbetalningar. De observationer som innehéaller nollskador ut-
gor dock bara nagon procent av datamaterialet. Vi intresserar oss hir bara for
kvantiteten for att bedéma huruvida nagon ar risk-aversiv eller inte.

Vi bortser fran variabeln med skadekostnader eftersom vanligt dr att anta att
skadefrekvensen och medelskadan &r oberoende. Vi har dven tagit bort observa-
tioner som innehaller rena orimligheter.

Fran boérjan har jag tillgang till information om fyra olika bank-engagemang,
men for att fa ett helhetssvar har jag skapat en ny binir variabel, Bank, som
bara svarar pd om en viss kund har ett eller flera bankengagemang ('Ja’) eller
inget bankengagemang ('Nej’).

min dur max dur mean dur andel skador andel bank-kunder

Vagnskada| 2,00137 528,362 203,9672 0,0735 0,595003
Delkasko | 2,00137 557,382 184,4656 0,063 0,5511461
Trafik 2,00137 557,382 183,7169 0,0344 0,5227143

Figur 7. Egenskaper hos datamdngden for de tre grenarna. Med
min-,max-varde och vintevdrde for durationen (i dagar), andel skador och
andel bank-kunder.
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3.2 Uppdelning av data

Innan man péborjar modelleringen ar det viktigt att dela in tillgdngliga data
i tva grupper. En av dessa grupper kallas for triningsmdangden. Den kommer
vi att anvinda for alla modell-uppbyggnads-steg. Den andra gruppen kallas for
testmdngden och kommer att anvindas for att bedéma modellens prediktions-
formaga/prestation.

En anledning till att vi gor detta &r att om vi forsoker testa prediktionsforméagan
for nadgon modell pa samma data som anviandes for att bygga upp modellen, s&
kommer vi att fa 6veroptimistiska resultat.

Vi delar upp data i en trianingsmingd (70% av data) och en testmingd (30%
av data), bada slumpméssigt valda fran den ursprungliga dataméingden.

3.3 Oberoende observationer

Som beskrivet i teori-delen (2.3) s& maste observationerna som modellen bygger
pa vara oberoende. Det &ar for att vi endast vill modellera hur de forklarande
variablerna i modellen paverkar utfallet av responsvariabeln och inte att denna
effekt blir svar att urskilja pga. hur en annan observation paverkar utfallet. Det
skulle till exempel vara problematiskt om bada individer i en och samma bilo-
lycka anméler varsin skada och har samma forsékringsbolag.

Vi véljer i det hir arbetet att anta att det inte finns nagra starka kontraktsspeci-
fika effekter, eller att effekter fran olika kontrakt tar ut varandra. Alltsé kommer
data bestédende av flera observationer fran samma kontrakt att anvéndas och vi
far i utvirderingen av den generaliserade modellen ha denna eventuella kon-
traktseffekt i atanke.

3.4 Variabler

Vi har totalt 13 prediktorer som kan tdnkas ha betydelse for var fragestéllning
(se Figur 8).
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Variabeltyp

Variabel A heltalsvard
Variabel B kategorisk
Variabel C heltalsvard
Variabel D kategorisk
Variabel E kategorisk
Variabel F heltalsvard
Variabel G kategorisk
Variabel H heltalsvard
Variabel | kategorisk
Variabel ) kategorisk
Variabel K kategorisk (intervall)
Variabel L kategorisk
Bank bindr

Antal skador  kategorisk
Duration kontinuerlig
Skada (log reg) bindr

Figur 8. Tabell med pseudonymiserade variabler och deras variabeltyper. Aven
de icke-pseudonymiserade variablerna lingst ner i tabellen, ddr 'Skada’ dr en
bindr variabel som vi skapar for den logistiska regressions-modell.

3.5 Dataanalys

Vi vill utforska data genom att undersotka:

(i) samband mellan respons och potentiella prediktorer; och

(ii) samband mellan potentiella prediktorer.

Resultatet av (i) foreslar variabler eller riskfaktorer for modellen, och deras tro-
liga effekt pé responsen. (ii) belyser vilka prediktorer som &r associerade. Starkt
associerade prediktorer inkluderas i modellen med forsiktighet.

Vid jamforelse av tva variabler finns det olika metoder beroende pa variabeltyp.
Sambandet mellan tva kontinuerliga variabler utforskas med hjilp av en scat-
terplot. En frekvenstabell dr det vanligaste séttet att visualisera pa nédr man
underscker samband mellan tva kategoriska variabler. Boxplottar &r lampliga
fér att underscka en kontinuerlig variabel mot en kategorisk. Ofta blir det svért
att uttyda nagot fran radata eftersom det ofta kan finnas en extrem skevhet i
dessa. Bittre ar att anvinda logaritmerade data (fér den kontinuerliga varia-
beln).

Inga specifika samband upptécktes i nadgon av dataméngderna med hjilp av
metoderna ovan. D& vi har ganska manga variabler véiljer vi att inte presentera
alla dessa plottar i denna rapport.

Vi tittar &ven efter multikolinjiritet med hjélp av VIF. Enligt géller det att
GVIF > 10 tyder pa multikolinjéritet. Resultatet enligt figur 9, tyder alltsa pa
att ingen av vara variabler innehaller multikolinjaritet. Detta géller alla grenar-
na.
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GVIF Df GVIFAM1/2*Df)
A 1,425912 3 1,06E+00
B 1,289855 5 1,03E+00
Bank | 1,058919 1 1,03E+00
C 1,534842 20 1,01E+00
D 2,010365 19 1,02E+00
E 1,043296 2 1,01E+00
F 1,585674 2 1,12E+00
G 1,238113 4 1,027058
H 1,278584 2 1,06E+00)
| 1,103331 4 1,012368
J 1,062406 3 1,01E+00
K 1,062615 2 1,02E+00
L 1,201319 2 1,046923

Figur 9. Tabell dver de GVIF-virden vi far fram for alla variabler.
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4. Metod och resultat

Vi ska prova tre olika metoder: GLM (multiplikativ modell), logistisk regres-
sion och Random Forest. For de bada metoderna GLM och logistisk regression
anvander vi frin R-package MASS funktionerna ’glm.nb’,’glm’ och fér Random
forest anvénder vi R-package 'randomForest’.

Hér kommer vi, med anledning av att Vagnskade-grenens dataméngd &r den
med l4gst antal observationer, att anvinda dataméngden for Vagnskade-grenen
for att beskriva metoden. Resultat presenteras dock for alla tre grenarna.

4.1 Multiplikativ GLM-modell

Nar lankfunktionen fér en GLM specificeras att vara den naturliga logaritm-
funktionen (dvs. g(x) = In(x)), s& produceras en multiplikativ virderings-struktur,

ty

In(pi) = Bo + Brxzin + ... + Bpxip &

‘ (4.1)
i = exp(Bo + Bizit + ... + Bpxip) = €70 . ePrTie

Eftersom skadefrekvensen &r sa starkt korrelerad med risk-aversiviteten, sa utgor
den kontinuerliga variabeln skadefrekvens var responsvariabel i denna modell.

Vi ska jamfora den empiriska fordelningen mot Poisson- (Po(A)) och Negati-
va Binomial-fordelningen (NegBin(«, 3)) for att se om nadgon av dom verkar
passa vara data. Eftersom véntevirdet i Poissonfordelningen &r A, ger detta di-
rekt skattningen A =Z. Om vi aggregerar data for att fa en observation per
kund kan vi lata nj beteckna antalet observationer som har antal skador li-
ka med k samt betecknar antalet observationer med n. Det vi jamfor ar alltsa
sannolikhetsfordelningarna fér den empiriska fordelningen, dvs. py = ng/n, for
Poissonfordelningen, dvs. pr = %e"\, och for Negativa Binomialférdelningen

«@ k
Py = % (%) (ﬁ) . B- och a-parametrarna skattar vi med hjilp av

det empiriska véntevirdet och den empiriska variansen enligt .49 [9].
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Sannolikheter
Sannolikheter

Antal skador Antal skador

Figur 10. Resultat for jamforelser av empiriska fordelningen (blatt) och
negBin/Poisson (rott). I grafen till vinster representerar den roda linjen
negativa binomialférdelningen och i grafen till héger representerar den réda
linjen Poisson-férdelningen.

Tittar vi noga i figuren s& ser vi i den vénstra grafen att Negativ Binomial-
férdelningen passar allra bést, &ven om Poisson skulle ha kunnat anvidndas med
gott resultat ocksa. Vi fortsdtter med negativa binomial-férdelningen.

Vi anvénder funktionen glm.nb() i R for att gora en multiplikativ glm-analys
dér responsen (skadefrekvensen) antas vara negativt binomialférdelad.
Eftersom durationen &r en kontinuerlig variabel ska den logaritmeras (se Teori
2.3.2). Bascellerna véljs efter "storst population” (flest antal observationer).

Till att borja med vill vi gora hierarkiska tester for de olika variablerna for
att se om nagon av dom kan uteslutas. Nollhypoteserna ar da att premieargu-
mentet i fraga inte ger tillrdckligt med effekt pa skadefrekvensen och déarfér kan
tas bort fran modellen.

I forsta iterationen blir resultatet enligt Figur 11 (dér jag har pseudonymiserat
alla prediktorer utom Bank med bokstéver).
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LR-statistika p-varde

x*(df)

df
A 3
B 5
Bank 1
C 20
D 19
E 2
F 2
G 4
H 2
| 4
J 3
K 2
L 2

22,95712
262,7992
43,22842
100,6413
96,38791
50,62828
32,14666
14,52326
74,92461
8,077437
93,54309
33,04771
4,054082

4,12E-05
9,84E-35
4,87E-11
9,67E-13
2,40E-12
1,01E-11
1,05E-07
0,005799349
5,37E-17
0,0887824
3,80E-20
6,66E-08
0,1317247

Figur 11. Tabell dver resultatet fran den férsta hierarkiska testomgdngen.

Vi gor detta hierarkiska test for varje premieargument var for sig och med 0.05
signifikansniva, och det premieargument med sémst signifikans véljer vi att forst
studera klass-konfidensintervallen for, vilket i detta fall &r premieargument L.
Som synes i figur Al i Appendix sa &r alla klasser av premieargument L (ut-
over bascellen) icke-signifikanta, dvs. konfidensintervallen innehéaller 1, och kan
dérmed lika gdrna hora till bascellen. Vi beslutar oss darfor fér att utesluta

premieargument L.

Efter ett nytt hierarkiskt test far vi resultat enligt figur 12.

x(df)
df LR-statistika p-vérde
A 3 10,54804 1,44€E-02
B 5 160,7606 6,81E-13
Bank 1 19,15432 1,21E-05
C 20 197,0213 4,37E-31
D 19 97,1597 1,74E-12
E 2 47,13376 5,82E-11
F 2 27,09381 1,31E-06
G 4 5,99956  0,1991811
H 2 31,74459 1,28€-07
| 4 4,810314 0,30732
J 3 94,42222 2,46E-20
K 2 30,38092 2,53E-07
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Figur 12. Tabell éver resultatet fran den andra hierarkiska testomgdangen,
undantaget variabel L.

P& samma siatt som tidigare véljer vi att titta pa konfidensintervallen for pre-
mieargument I da den har sdmst signifikans. Som synes i figur A2 i Appendix,
s ar alla klasser av premieargument I (utover bascellen) icke-signifikanta. Vi
utesluter premieargument I.

Efter ett nytt hierarkiskt test far vi resultat enligt figur 13.

x*(df)
df LR-statistika p-varde
A 3 10,43682  1,52E-02
B 5 162,1389  3,46E-33
Bank 1 19,93119  8,03E-06
C 20 196,0245  6,87E-31
D 19 97,91133  1,28E-12
E 2 46,98546  6,27E-11
F 2 26,33346  1,91E-06
G a4 5,903002  0,2065102)
H 2 32,41658  9,14E-08
] 3 95,75689  1,27E-20
K 2 31,67502  1,32E-07

Figur 13. Tabell dver resultatet fran den tredje hierarkiska testomgdngen,
undantaget variabel I och L.

Eftersom premieargument G d& har sdmst signifikans och alla klasser av pre-
mieargument G (utéver bascellen) icke-signifikanta (Se figur A3 i Appendix),
beslutar vi oss dven hér for att utesluta premieargument G.

Ett nytt hierarkiskt test enligt figur 14 visar att alla kvarvarande premieargu-
ment nu ar signifikanta.
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x*(df)
df LR-statistika p-vdrde
A 3 10,43893  1,52E-02
B 5 163,1814  2,08E-33
Bank 1 19,89596  8,18E-06
o 20 217,1235  4,47E-35
D 19 98,85219  8,64E-13
E 2 4557662  1,27E-10
F 2 27,88236  8,82E-07
H 2 32,07149  1,09E-07
J 3 95,43907  1,49E-20
K 2 30,60047  2,27E-07

Figur 14. Tabell dver resultatet fran den fjdrde hierarkiska testomgdngen,
undantaget variabel I,G och L.

Nu ska vi titta pa konfidensintervallen for de kvarvarande premieargumenten
och deras klasser. Vi vill se om det finns klasser som kan slas ihop (se Figur A3
i Appendix). Till att borja med kan vi i figuren se att det finns en del tariffcel-
ler som innehaller véldigt fa observationer (population). Detta i sig gor att vi
inte sidkert kan lita pa de resultat vi far utifran dessa, pa grund av det tidigare
nidmnda att GLM tilldelar alla tariffceller lika hog trovirdighet (kredibilitet).
De klasser som vi hér noterar med mycket fa observationer &r C1,C2,C3,H2 och
K2. Vi slar ihop dessa klasser med ldmplig annan klass inom samma premiear-
gument sa att C4 nu bestar av de observationer som tidigare var C1,C2,C3 och
C4, och H3 bestar nu av de observationer som tidigare var H2 och H3, och till
sist s& bestar K1 nu av de observationer som tidigare utgjorde K1 och K2.
Tittar vi nu pa konfidensintervallen kan vi se att premieargument D har sa
manga som 14 (!) icke-signifikanta klasser. Men eftersom premieargumenten har
olika manga klasser fran boérjan borjar vi med det som har storst andel icke-
signifikanta klasser (vilket i vart fall &nd& betyder att vi borjar med D). Vi
slar ihop de andra klasserna med D20 ett och ett ordnade efter hur néira konfi-
densgrénserna 1 ligger (langst avstand forst, dvs. den klass som &r troligast att
sammanfalla med bascellen). Vi itererar detta forfarande tills vi har en stabil
tabell med enbart signifikanta klasser (se Figur A5 i Appendix).

Vi gor dven ett nytt hierarkiskt test och alla premieargument (inkl. Bank-
variabeln) nu mycket signifikanta.

Vi har nu alltsa kommit fram till att Bank-variabeln inom Vagnskade-grenen
har paverkan pé skadefrekvensen. Men vi vill ocksa veta at "vilket hall" (positivt
eller negativt) Bank-variabelns klasser ’Ja’ och 'Nej’ paverkar skadefrekvensen.
Eftersom vi har satt BankJa som bascell (dvs. har relationstal 1) och relations-
talet for klassen BankNej i figur A5 i Appendix dr 1.1118402, betyder det att
vantevirdet i BankNej-cellen dr ca 11.2% hogre an vintevirdet i BankJa-cellen.
Det vill séiga den forvintade skadefrekvensen ar léagre for de kunder som har ett
bank-engagemang. Med andra ord blir slutsatsen alltsa att inom grenen vagn-
skada s& ar kunder med bankengagemang mer risk-aversiva dn andra kunder.
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For grenarna Delkasko och Trafik blir slutsatsen densamma men i var och en av
grenarna s ar vantevirdet i BankNej-cellen 4.93% respektive 17.76% hogre an
vantevirdet for respektive grens BankJa-cell.

4.2 Logistisk regression

I det hér fallet 4r var responsvariabel istéllet en bindr variabel som méter san-
nolikheten for att en skada intraffar resp. inte intréffar. Sannolikheten for att
en skada intréffar ska jimforas for bank-kunderna resp. icke bank-kunder.

Eftersom logistisk regression &r ett specialfall av en glm-modell &r mycket av
forberedelserna demsamma som i forra avsnittet, men istéllet for att anvdnda
oss av offset som i den multiplikativa GLM sa gor vi en egen ny variabel kallad
Skada, som bara innehaller ’Ja’ eller 'Nej’ och tar alltsa inte hdnsyn till hur
manga skador per kontrakt det &r. Dessa virden pa Skada viktas sedan enligt
durations-variabeln (dvs. hur lang tids riskexponering kontraktet har haft). En-
ligt samma forfarande som for GLM tidigare itererar vi oss fram till en stabil
modell dér alla nivaer dr signifikanta (se Figur A6 i Appendix).

Tittar vi pa relationstalen i figur A6 1 Appendix, s& kan vi ocksé se att relations-
talet for nivan Nej"i Bank-variabeln dr 0.9068678. Det betyder att véntevirdet
i BankNej-cellen ar ca 9.3% lagre dn vantevardet i BankJa-cellen. Det vill siga
den forvintade sannolikheten for skada ar lagre for de kunder som inte har ett
bank-engagemang. Med andra ord blir slutsatsen alltsd att inom grenen vagn-
skada s& ar kunder utan bankengagemang mer risk-aversiva &n andra kunder.

For grenarna Delkasko och Trafik blir slutsatsen densamma men i var och en av
grenarna si ar vantevirdet i BankNej-cellen 0.93% respektive 11.08% lagre dn
vantevardet for respektive grens BankJa-cell.

4.3 Random Forest

4.3.1 Implementation i R

randomForest()-funktionen i R implementerar Breiman’s random forest algo-
ritm [18]. Variable importance beriiknas som den genomsnittliga 6kningen av
kvadraten av out-of-bag residualer da variabeln dr permuterad. For var frage-
stallning &r vi mest intresserade av detta matt.

4.3.2 Metod

Eftersom risk-aversivitet hos kunderna kan bero pa manga saker finns det ing-
et enkelt sitt att klassificera data. Att bara klassificera enligt Skada: Ja/Nej
som i Logistisk regression gor att vi tappar informationen om antalet skador i
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forhallande till durationen. I Logistisk regression far vi ut den forvintade sanno-
likheten for en skada, men i detta fall skulle vi alltsé bara fa ut vilken delméngd
av populationen som har flest skador. Vi kommer alltsa att géra en Random
Forest for regression.

Vi skapar en ny variabel for skadefrekvens och eliminerar duration- och skadeantals-
variablerna. De kategoriseringar som vi skapade for vissa variabler i GLM &r nu
aterstallda.

Vi vill forst gora en kontroll av om det gar att forenkla modellen, sa kallad
dimensions-reduktion. En sddan metod &r tidigare omndmnda PCA (Principal
component analysis). For att kunna utfora en sddan analys behover alla variab-
ler vara numeriska. Men da vi har flera kategoriska variabler gor vi har om varje
kategori till en dummy-variabel med viardena 0 och 1 som dé& blir nya variabler
(Sa kallad *One Hot encoding’). Det innebér att vi nu har 82 prediktorer istéllet
for 13.
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Figur 15. Scree plot. Visar hur stor procentandel av den totala variansen som
beskrivs av principal komponent nr x (r-azeln).

I figuren ser det dock ut som om vi inte har sarskilt mycket korrelation mellan
variablerna och att de flesta av dom inte kan uteslutas hur som helst. Aven om vi
skulle anvinda oss av Kaiser’s regel om att bara behéalla principal-komponenter
med egenvirde > 1, sa blir det &ndé hela 51 principal-komponenter kvar. PCA
ar mest anvandbart da det ar nagra fa principal komponenter som blir 6ver.

Enligt [3] s& kan variablerna vara bade kontinuerliga och/eller kategoriska med
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random forest, men for PCA var det nédvéndigt att anvinda ’One Hot Enco-
ding’ som beskrivet ovan. Men eftersom PCA inte verkade ge upphov till nagon
tydlig forbattring atergar vi till hur data sag ut innan med 13 prediktorer igen.

Eventuellt kan man anvénda subset selection istéllet i ett forsok att reducera
antalet prediktorer, men problemet med denna metod ar att den tittar pa alla 2P
méjliga modeller av p variabler. Sa i detta fall blir det 2!3 = 8192 modeller som
ska gas igenom, dvs. det blir berdkningstungt. Man kan ocksé anvdnda Ridge-,
Lasso- eller Elastic-net-regularization, men det blev ingen ndmnvérd skillnad.

Vi fortsétter med att anvinda en Random Forest-algoritm pa data. Vid koll
av vilket antal (m) variabler algoritmen ska ha att vilja mellan per split som
ger lagst fel, sa kan vi se att i vart fall blir felet (OOB MSE ekvation (2.13)) lagre
ju mindre varde pa m vi har, vilket inte stdmmer med tumregeln att m = \/(p),
om p dr antalet prediktorer vi har. Alltsa vi far det lagsta felet ndr det bara
finns en variabel att vélja péa i varje split. Eftersom vi har 13 variabler borde
det enligt tumregeln alltsa vara \ﬂli’)) ~ 3.6 =~ 4 variabler per split. Men att
bara anvinda en slumpméssig variabel i varje split kan bli alltfor slumpmaéssigt.
Vi fortsatter med att ha 4 variabler for algoritmen att vélja pa i varje split &nda.

Tittar vi pa en plot av felet och antalet trad (figur 16), sd kan vi se att vi
har konvergens redan efter ca 20 trad.
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Figur 16. Visar hur OOB-felet (y-azeln) minskar med antalet trid (z-azeln),
med stoppregel nodstorlek=1000. Gren: Vagnskada.

For den implementation i R som vi anvinder berédknas detta med hjilp av juste-
rad R? som ir néistan samma sak som R? (se ekvation (2.6)) med den skillnaden
att den forra tar hénsyn till vilka variabler som bidrar till prediktionen genom
att dividera med antalet frihetsgrader.
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En enkel tolkning av det mycket 1laga procenttal vi erhaller, dr att vi lika gérna
kunde prediktera varje stickprov till att vara ekvivalent med det totala vénte-
véirdet. Det vill sdga modellen fungerar inte sérskilt bra.

Eftersom skadefrekvensen i vara data har en ganska lang svans provar vi ocksé
att ta bort de observationer som bildar denna (outliers) eftersom random forest
inte alltid hanterar detta bra, men vi fick liknande resultat &ndé, sa ingen storre
forbéttring,.
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Figur 17. Variable importance. Till vinster: variable importance baserad pa
den férvintade minskningen av prediktionsnoggrannhet av OOB-stickproven
ndr en variabel exkluderas fran modellen. Till héger: visar ocksd variable
importance men istdllet baserad pd den totala reduceringen i node impurity
som resulterar fran splittar dver variabeln i fraga, genomsnittligt éver alla trdd.

I fallet med regressionstrdd méts node impurity med tréaningsméngdens RSS
(residual sum of squares).
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5. Validering och jamiforelse

For att validera de tre modellerna anvéander vi olika matt som lampar sig val
fér varje metod for sig. Sedan ska vi jamfora testfelen och prediktionsférmagan
hos alla modellerna. For varje gren anviander jag samma samplade tranings- och
test-méangder.

5.1 Validering av Multiplikativ GLM

Vi anvénder oss av randomized quantile residuals (RQ-residualer) eftersom vi
har antagit den diskreta fordelningen negativ binomial f6r var respons. Till att
borja med tittar vi efter eventuella monster hos dessa residualer med héalp av
en scatterplot (se figur 19).

Figur 18. En scatterplot av RQ-residualerna.

Alla residualer haller sig i ett horisontellt band kring noll och uppvisar darmed
inga predikterbara tendenser. Som synes i plotten nedan kan RQ-residualerna
helt klart sdgas komma fran en normalfordelning.
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Figur 19. En QQ-plot av RQ-residualerna och normalfordelningens kvantiler.

Ett liknande resultat erhaller vi f6r de andra tva grenarna.

5.2 Validering av Logistisk regression

Vi predikterar sannolikheten att det intraffar en skada, givet virdet pa predik-
torerna. Sannolikheterna blir pa formen P(Y = 1|X). For att kunna gora en
prediktion av om det kommer att intréffa en skada under en specifik forsék-
ringsperiod, maste vi konvertera dessa predikterade sannolikheter till klasser,
Ja och Nej. Vi skapar en vektor med klass-prediktioner baserad pé& huruvida
den predikterade sannolikheten for en skada &r storre &n eller mindre &n 0.5.

=~ table(glm.pred,trainsskada)

glm.pred Ja Nej

Mej 3714 72256
= mean({glm. pred==trainsskada)
[1] 0.9267154

Figur 20. Confusion matrixz for vagnskade-grenen.

Som vi kan se s& far vi bara en rad i matrisen eftersom det dr si stor sannolikhet
att det inte sker nagon skada att alla prediktioner klassificerades som Nej".
Vi konstruerar en ROC-kurva:
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Figur 21. ROC-kurva. Vagnskada.

Att ROC-kurvan inte ar sa langt ifran likhetslinjen tyder pa att modellens pre-
diktionsférmaga ar lite battre &n slumpen, men inte mycket.

5.3 Validering av Random Forest

Ur sammanfattningen nedan for Vagnskade-grenen som vi far fran Random
Forest i R kan vi se att variansen &r forklarad till 0.45% och MSR (mean squared
residuals) ar 2.628379.

Call:
randomForest(formula = skfreq ~ ., data = Hull, mtry = 4,
Type of random forest: regression
Number of trees: 100
No. of variables tried at each split: 4

Mean of squared residuals: 2.628379

% Var explained: 0.435

Figur 22. Resultat fran random forest som visar att variansen inte férklaras
sarskilt val av modellen i fraga.

Procentuell andel av variansen som ar forklarad berdknas med hjilp av OOB-
MSE (ekvation (2.13)) enligt

MSEooB

2
Ty

1

)

dar &5 beriknas med n som delare (snarare &n n — 1). [12]
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Forklarad varians i randomForest() &r ett matt pa hur vl OOB-prediktioner
forklarar variansen hos responsen i traningsméngden. Oférklarad varians beror
dé pa slumpmassigt beteende hos data och brist pa passning.

Att en siddan liten andel av variansen ar forklarad med hjilp av modellen tyder
pa att modellen inte passar sirskilt bra f6r denna dataméngd (liknande resultat
far vi for de andra tva grenarna), men det kan ocksé vara sa att vi har en data-
méngd som inte dr tillrdckligt tillrdttalagd for den hér metoden. For att fa en
uppfattning om detta gor vi en simulering av data (for att eliminera eventuella
beroenden och liknande i data). Vi utgar fran GLM och simulerar en ny respons
fran en Poissonfordelning och sétter lambda-parametern lika med véantevirdet
av motsvarande tariffcell som respektive observation tillhér. Sedan applicerar vi
samma Random Forest-algoritm som tidigare pa den nya simulerade dataméng-
den.
Call:
randomForest{formula = skfreq ~ ., data = Hull, mtry = 4,
Type of random forest: regression

Number of trees: 100
No. of wariables tried at each split: 4

Mean of squared residuals: 106.6631
% Var explained: 1.5

Figur 23. Resultat fran random forest for simulerad datamdngd som visar att
variansen inte forklaras sdrskilt vl av modellen nu heller.

I figur 23 kan vi se att &ven hér ar det en véldigt liten andel av variansen som
ar forklarad, och déarmed styrks teorin om att denna modell inte passar sarskilt
bra fér denna dataméngd.

5.4 Jamforelse av alla tre modellerna

Eftersom vi har gjort alla modelleringarna pa en traningsméngd per gren, s
har vi ocksé en testméngd per gren som vi kan anvinda for att undersoka pre-
diktionsférméagan hos de olika modellerna.

Vi anvinder funktionen predict() i R for att fa fram trdnings- och testfelen.
Processen att tilldela prediktioner till individuella observationer kallas scoring.
Ett valdigt enkelt och lattbegripligt diagnos-verktyg for att jamfoéra prestatio-
nen av olika modeller &r att skapa en plot av den faktiska responsvariabeln (péa
y-axeln) versus den predikterade responsvariabeln pa testméngden (pé x-axeln)
for varje modell. Om en modell passar bra bor vi fa ett samband som liknar en
rit linje eftersom de predikterade virdena ligger néra de faktiska.

For grenen Vagnskada far vi féljande grafer:
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Figur 24. Modellen GLM ger féljande resultat pa test-data.
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Figur 25. Modellen Logistisk regression ger foljande resultat pd test-data.
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Figur 26. Modellen Random forest ger féljande resultat pd test-data.

Hér kan vi se att vi mer eller mindre har ett linjart samband for alla metoderna,
men for Random Forest kan vi se en skevhet med outliers (om vi logaritmerar
alla vérden och plottar pa nytt far vi ett linjart samband som ser battre ut, men
eftersom vi &r ute efter en jamforelse mellan modellerna sa gér vi pa samma
sitt for alla tre) som skiljer den metoden fran de 6vriga. Logistisk regression
har ett lite svagare linjért samband &n vad GLM har. De faktiska och de predik-
terade vardena Overensstdmmer bra i GLM-fallet, inte sérskilt bra alls i fallet
med logistisk regression och hyfsat bra i Random Forest-fallet (bortsett fran
outlier-punkterna).
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6. Diskussion och slutsats

6.1 Kritisk diskussion och felkallor

Eftersom de olika valideringarna av vara modeller antydde att GLM var en batt-
re modell d4n de andra tva och det dessutom i jamforelsen av de tre framkom
att GLM verkar fungera bést pa dataméngden i fraga, dr det den modell vi kan
lita mest pa for dessa data.

Det finns flera mojliga felkéllor och vi rdknar upp néagra hér:

(1) Om man har en modell baserad pa oberoende observationer &r denna inte
sékert tillampbar pa métningar 6ver tiden da det ofta finns ett beroende mel-
lan observationer som ligger néra i tiden. Var dataméngd omfattas av flera ar
av forsakringsdata. Alltsd kommer det att finnas fall dér distinkta observatio-
ner egentligen ar multipla férnyelser av samma kontrakt. Dessa observationer
kommer troligen att ha korrelerade utfall. Bade GLM och Logistisk regression
forutsatter att observationerna ar oberoende, dock s& fann vi ingen nadmnvérd
multikollinedritet med GVIF-testet. Random forest-algoritmen bor i teorin in-
te ha nagra problem med multikollinedritet, men det kan vara ett problem for
modelleraren. Betrakta tva néra relaterade prediktorer, om de &r bra predik-
torer s& kommer RF-algoritmen att anvinda bada ungefér lika ofta. Detta &r
problematiskt eftersom vi &r intresserade av mattet "Variable importance’ och
algoritmen kanske ger resultatet att bada dessa prediktorer ar 'ganska viktiga’,
men om vi bara hade anvint den ena sa kommer den att ta 6ver storre delen av
den andras vikt ocksa och istéllet tolkas som en 'mycket viktig’ variabel.

(2) Vi har bortsett fran skadekostnaderna och dédrmed inte tagit hansyn till hur
allvarlig varje skada dr. Men det finns indikationer pé att skadefrekvensen och
medelskadan kan ha ett samband (se [13]).

(3) Vi hade fran borjan fyra bank-variabler uppdelade pa fyra olika typer av
bank-engagemang som vi sedan lade ihop till en enda variabel med vérden ’Ja’
och 'Nej’, dar Ja’ betyder att en kund har ett eller fler bank-engagemang. Viss
information kan ha gatt forlorad hér eftersom det finns néara 14000 kunder med
tva eller fler bankengagemang.

(4) Fér GLM och logistisk regression har flera av variablerna delats in i katego-
rier, vilket kan ha gjort modellen foér grov.

(5) Data &r mycket obalanserat eftersom antalet skador som finns registrera-
de bara utgdr nigra procent av observationerna (i forsok att motverka detta
provar vi bade undersampling och elastic net, men det gav ingen ndmnvérd for-
béttring).

(6) Det kan finnas data-kluster (men vart resultat frain PCA motséger detta).
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(7) Vi valde att dela upp datamingden i 70% traningsméngd och 30% test-
méngd (som &r en allmént vedertagen uppdelning), nir det kunde vara si att
en annan uppdelning hade fungerat béttre.

Att Random Forest inte verkar prestera sa bra som vantat kan bero pa data i
sig. Innan vi tillimpade Random Forest-metoden pa data provade vi att gora
ett trid i taget med hjilp av tree()-funktionen i R, men da far vi néstan varje
gang resultatet att tradet bara bestar av en enda rot (eller ibland en ’stubbe’,
dvs. ett trid med endast tre noder), vilket vanligen betyder att data har for 1ag
varians for att bygga trad.

Det mérkliga dr att a ena sidan tyder grunda tréd pé att vi har en dataméngd
med lag varians och hog bias, vilket isafall borde innebéra att variablerna kor-
relerar mycket, men vi har ju flera andra resultat som tyder pa att det inte
férekommer nagon storre korrelation mellan variablerna. Men vi far for sam-
ma dataméngd dven fram att vi har Gverspridning, vilket brukar innebéra hog
varians.

6.2 Slutsats

Resultaten som vi har fatt fran de tre modellerna pa de tre grenarna &r motstri-
diga: Den multiplikativa GLM-modellen sdger sammanlagt att bank-kunderna
ar ’battre’ kunder, dvs. mindre riskbenfdgna &n de andra kunderna i samma
bestand. Den logistiska regressionsmodellen sédger tvirtom att det dr bank-
kunderna som &r ’sdmre’ &n andra kunder. Random forest séger att Bank-
variabeln inte &r nagon sarskilt viktig variabel till att boérja med.

Men enligt valideringen och jamférelsen av modellerna sd verkar GLM (som
ndmnt) vara den mest palitliga for just dessa data. Isafall kan vi dra slutsat-
sen att bank-kunderna ar mer risk-aversiva speciellt inom grenarna Trafik och
Vagnskada for detta bestand.

6.3 Vidare utveckling av arbetet

Var slutsats till trots sa bor man nog gora flera och noggrannare analyser av
speciellt data innan man beslutar sig fér att agera och inféra ev. rabatter.

En metod som eventuellt kan vara av intresse och som lampar sig bra for just
grunda trad med hog bias men lag varians &r boosting. Medan random forests
bygger en ensemble av djupa oberoende trid, bygger en boosting machine (se s.
321 [8]) en ensemble av grunda och svaga successiva triad dir varje trad tréanas
och férbéattras utifran det foregaende triadet som skapats.
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7. Appendix

population  relationstal  ki_undre_grans

Al 44090 1.000000e+00
2 51197 1.111533e-00 104630693 11785718
A3 4197 1367700600 1.18392839 15799972
AL 11902 1.064263¢+00 0.97210782 11651547
B1 32346 1.000000e+00
B2 14991 7.635550e-01  0.70477727 0.8272347
B2 12406 7.271575¢-01  0.66606522 0.7938531
B4 11620 6:323899e-01 063115674 0.7595637
B5 9263 6:4388226-01 058054393 07141308
B6 30151 5.430049e-01 050298079 05264083
BankJa, 66275 1.000000e+00
BankNej 45111 1198163e+00 1.13584797 1.2638976
a 25 2728184-10 | 0.00000000 Inf
@ 5629292401 0.03975247 21584816
a 10179 1.016124e+00  0.90613557 11394623
12 10481 1.000000-00
<3 9550 8,732095¢-01 077197990 09872943
ci 8217 0.1053226-01 0.80071483 10354100
as 7003 8.247466e-01 077056457 1.0158420
<16 5847 8.800211e-01 075896334 1.0203882
a7 5143 0.112556e-01 078142072 10626506
cig 4004 7416601 -01  0.61953449 0.8878507
c19 3182 7.776845¢-01  0,63690198 09495860
[e2) 2115 9679137e-01 077232780 1.2130301
a 134 855254101 039182537 12667300
@1 3877 6.161660e-01  0.49162892 7722503
[} 2030 1414453e+00  1.20287027 16632538
s 4661 117208300 1.01416588 13566035
c6 4357 116524900 1.00701308 13483483
a 5280 1.163086e+00 1.01596734 13335704
c8 6835 1.050379e+00 0.93242040 1.2036134
<} 8359 1.028261e+00 091040611 11613717
c1o 8252 1.073068e+00 0.95450345 1.2083837
D1 5483 1.261712e+00 110984895 14343542
D2 5367 1.338367e+00 117552755 1.5249027
D3 2682 8.640019e-01 0.70957732 1.0544461
D4 5364 1.002002e+00 087135902 11543027
D5 2282 1.062794e+00 0.88133966 1.2816076
D6 3406 8.487570e-01 071170029 1.01207%
D7 4026 8510930e-01 0.72496585 0.9991634
D8 1839 9.258881e-01 073628154 11645736
DY 3805 1.228055¢+00 1.06049158 14220045
D10 1563 1.047606e+00 083553970 13134966
p11 2625 1075013e+00 0.89632097 1.2893305
D12 3204 9.375060¢-01  0.84062259 1.1836681
D13 4791 9.653760¢-01  0.83236667 11196388
D14 5200 1.025745e+00  0.89008447 11820688
D15 7201 B.666082e-01 0.75690352 09922133
D16 5940 9.679345¢-01  0.84761741 11053303
D17 7510 1.216801e+00 117370677 14772284
D18 15753 1.000000e+00
D19 14914 1,0853926+00 0.97931410 1.2029606
D20 8126 1.028302e+00 091142133 11615028
El 212 5207061-01 0.20016016 09344315
E2 103470 1,000000¢+-00
B 7604 6.925367e-01 0.61991417 07736669
Fl 51303 1.202736e+00 112818033 1.2822180
] 557 1362551e-00 0.91062693 20387555
=] 59526 1.000000+00
G1 98208 1.000000e~00
G2 12512 1.170737e+00 1.07570549 12741644
62 15 176646700 036377347 85778849
Ga 71.971341e-100.00000000 Inf
G5 44/5.152521e-01 | 0.07023470 37799657
H 4138 1.871860¢-00 1.63826523 21387820
H2 15 9.685051e-10 0.00000000 Inf
H3 107233 1.000000e+-00
" 54441 1.000000e+00
] 40391 9511060-01 0.89776486 1.0076165
B 11885 9.158343¢-01 0.83761287 1.0013606
" 3270 1.092189e+00 0.94100421 1.2676635
15 1300 1.050250e+00 082633563 13316160
n 47018 1.000000e+00
» 10142 8.440005e-01 075043879 09381720
B 41236 123068400 1.16212934 13032818
i 12990 9.164738e-01 083583513 1.0048923
K1 47293 116237600 1.10251632 1.2254858
K2 58 2652198¢-00 0.90086678 7.4082088
(<) 64035 1.000000e+00
u 2254 1.141231e-00 094868631 1.3728537
L2 3450 8.881456e-01  0.75579690 10436700

13 105673 1.000000e+-00



Figur Al. (Forra sidan). Tabell éver alla variabler och nivder oh deras antal
observationer, duration, antalskador, relationstal och konfidensintervall. Gren:
Vagnskada

population  relationstal  ki_undre_grans  ki_6vre grans
a1 44090 1.000000e+00
A2 51191 1.070324e+00 100880456 11304703
~ 4197 1.213519¢+00 | 1.05357692 13977424
v 11908 1.083960-00 099045627 11852887
B1 32945 1.000000e~00
B2 14991 8499664¢-01 078477770 09205701
B3 12406 8008439¢-01 073377559 0.8740423
B4 11629 7.656338e-01 0.69804724 0.8397642
BS 9263 7.195234¢-01 | 0.64885907 07978834
B6 30151 6209759-01 | 0.57518971 06704067
Banlda 66275 1.000000€+00
BankNej 45111 1.126309e-00 1.06805392 11870322
a 25/1.730991¢-08 | 0.00000000 Inf
e} 562.694343¢-01 | 0.03690716 19660576
a 10179 1.042632¢+-00 093033762 11684806
a2 10481 1.000000€+-00
a3 9550 8583628¢-01 075923456 09704336
ci4 8217 8747621e-01 076083228 09930041
s 7003 B206055¢-01 071521439 09415266
6 5847 8012788¢-01 069150223 09284825
a7 5143 8188473¢-01 070262674 09542890
s 4094 6.446903€-01 | 0.53876331 07714438
a9 3182 6.732809¢-01 055203513 08211562
o 2115 7864783¢-01 062831037 09844626
[} 134/8,565942¢-01 | 0.33420007 18613737
@ 3877 4533291e-01 036190589 05678472
[ 2039 1391554¢-00 |1.18479918 16343893
s} 4661 1.178358e+00 | 1.01984770 13615052
<6 4557 1.172072¢+00 | 1.01405855 13547075
a 5280 1196856¢-00 | 1.04571120 13698476
<] 6835 1.106235¢+00 |0.97450615 12557705
«© 8359 1.062415¢-00 |0.94140342 11989815
cio 8352 1.090861¢-00  0.97018645 12265451
D1 5488 1227120e~00 108069003 13933906
D2 5367 1303193¢-00 114550266 14825921
03 2682 8361858¢-01  0.68606545 10178193
D4 5364 9.869680e-01 085989177 11372892
D5 2282 1.065533¢-00 088454554 12835527
D6 3406 8251347¢-01 | 0.69260405 09830252
D7 4026 8.2997226-01  0.70804119 09729008
D8 1839 9.069649¢-01  0.72213058 11391088
D9 3905 1214392¢-00 104990447 14046503
D10 1583 1.049423¢+00 0.83805611 13140981
D11 2625 1.020421e-00 085925606 12332843
D12 3294 9750123¢-01 | 0.82232757 11560465
D13 47910.358425¢-01 | 0.80733729 10845334
D14 5200 1.016755¢-00 088544505 14744371
D15 7291 B608722¢-01 075266415 09846369
D16 5940 9.644128¢-01  0.84507155 11006075
D17 7510 1201224e-00 115250572 14465248
D18 15753 1.000000€+-00
D19 14914 1.090253¢+00 098438836 12075026
D20 8126 9.957953¢-01 088400815 11205775
El 312/5486850e-01 | 030676115 09813993
2] 103470 1.000000+00
£ 7604 7.035053¢-01 063023541 07852933
Fl 51303 1.161982¢+00 1.10993065 12587106
R 557 1.143376e+00 | 0.77027257 16972027
m3 59526 100000000
G1 98308 1.000000€+-00
G2 12512 1.084474¢-00 099832497 11780574
a3 15/1.950655¢+00 042101554 9.0377981
G4 72170315608 | 0.00000000 Inf
G5 44.4352790e-01 | 0.05989745 31632023
H 4138 1.465803¢+00 | 1.28631061 16703428
H2 15/3.140328e-08 | 0.00000000 Inf
H3 107233 1.000000e+00
n 54441 1,000000-00
2 40391 9.645093e-01  0.81075860 10214323
B 11885 9.358617¢-01  0.85634664 10227599
" 3270 1.063194¢-00 |0.93409588 12560919
15 1399 9914528e-01 078358353 12504910
n 47018 1.000000e+00
» 10142 B717516e-01 | 0.78471838 09684377
B 41236 1.243726e+ 00 1.17488583 13165987
i 12990 9.273363¢-01  0.84611316 10163565
K1 47293 1.158376e-00 1.09908490 12208650
K 58/1.482608e+00 | 0.53047824 41436702
K3 64035 1.000000e-00

Figur A2. Tabell dver alla variabler (utom I som har uteslutits) och nivder
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och deras antal observationer, duration, antalskador, relationstal och
konfidensintervall. Gren: Vagnskada

population  relationstal  ki_undre_grans ki_ovre_grans

Al 44090 1.000000e+00
A2 51101 1.060332e+00 1.00891521 11333660
A3 4197 120683¢-00 1.05033788 13932025
A 11908 1.087261e+00 099367497 11896616
B1 32046 1.000000e+00
B2 14301 8.408010e-01 078462649 0.9203892
B3 12406 8.003486e-01 073333375 08734876
B4 11620 7646084e-01 060724605 08386751
BS 9263 7.182697¢-01 0.64775695 07964563
B6 30151 6201571e-01 057446550  0.6694829

BankJa 66275 1.000000e+00

BankNej 45111 1128832¢-00 1.07046863 11903764
a 25 1716259¢-08 0.00000000 Inf
[e] 56.2704706e-01 003705232 19744844
< 10170 1.042075e+00 0.92983474 11678635
ci2 10481 1.000000e+00
[<E 9550 8.587361e-01 075956002 09702617
c1a 8217 8755201e-01 077050058 09948538
s 7003 8.222637e-01 071666852 0.9434175
16 5847 B.026564e-01 0.60270722 09300572
ar 5143 8.213266e-01 070479716 09571227
s 4094 6469606e-01 0.54069302 07741139
19 3182 6745015e-01 055310790 08227575
@20 2115 7.895551e-01 0.63080107  0.9882629
a 134 8567415e-01 030431000  1.8614044
a1 3877 4556175e-01 036378118 05706378
[t 2030 1308655¢+00 118261806 16305881
() 4661 1174335600 1.01650824 13563462
c6 4557 1169250e-00 1.01173015 13512827
a 5280 1194742e+00 10439461 13673221
8 6835 1.104871e+00 007333007 12541874
c 8350 1061580e-00 004067223 11080416
<10 8352 1.090417e+00 096978741 12260506
D1 5488 1208536e+00 1.08195858 13040699
D2 5367 1.307046e-00 114602350 14868536
D3 2682 8.382330e-01 0.68866657 10202826
D4 5364 0860775e-01 0.85627155 11349841
Ds 2282 1.063397e+00 0.88276005 12800972
D6 3406 8.251386e-01 0.69261977 09830121
D7 4026 8301106e-01 0.70815517  0.9730687
D8 1830 9.082064e-01 072309443 11407069
D9 3305 1219701e+00 105459531 14106557

D10 1583 1050672e-00 0.83903820 13156263
p11 2605 1031484e+00 0.86099415 12357334
D12 3204 9760886e-01 0.82323778 11573194
D12 47919375662¢-01 0.60904103 10865078
D14 5200 1.021109e+00 088661744 11760019
D15 7291 8.606308e-01 075253083 09842591
D16 540 0620037e-01 0.84387674 10980246
D17 7510 1.291791e+00 115310408 14471579
D18 15753 1.000000e+00

D19 14314 1082674e-00 098301183 12056047
D20 8126 9.968334¢-01 0.88584700 11217251
El 312 5529671e-01 0.30915377  0.8890630
E2 103470 100000000

E3 7604 7.037010e-01 | 0.63043445 7854823
Fl 51303 1.178805e+00 110708551 12551712
] 557114448400 077007301 16089489
] 59526 1.000000e+00

G1 98308 1.000000+00

G2 12512 1.082786e-00 099731002 14753876
G3 15 1943403e-00 0.41895771 90147854
G4 72.114216e-08 0.00000000 Inf

G5 444300070e-01 0.08028366 31826552
H1 4138 1471685600 1.29165215 16766115
H2 153163703e-08 0.00000000  Inf

H3 107233 100000000

n 47018 1.000000e+00

» 10142 8.722584e-01 078519921 0.9680704
B 41236 1245768¢-00 117606108 13185977
i 12990 9.272382¢-01 0.84602236 10162505
K1 47293 1161323e+00 110212079 12237051
K2 58/1473654e-00 0.52705550 41203529
(<) 64035 1.000000¢+00

Figur A3. Tabell dver alla variabler (utom I och G som har uteslutits) och
nivder och deras antal observationer, duration, antalskador, relationstal och
konfidensintervall. Gren: Vagnskada
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population  relationstal  ki_undre_gréns ki_6vre grans
Al 44090 0.084561e-01 | 0.8565771 09634772
A2 51191 1.000000-00
A3 4197 1.152735¢+00 | 1.0088740 13171105
A 11908 1.039290e+00 09498093 1.1372004
] 32045 1.000000¢-00
B2 14991 B.829985¢-01  0.8157103 09558373
B3 12406 7.559031e-01 | 0.6911217 08267366
B4 11629 7235308¢-01  0.6385303 0.7040671
B5 9263 7252744e-01 06538892 0.8044528
B6 30151 6.195464¢-01 05736828 0.6690767

Bankla 66275 1.000000e-00

BankNej 45111 1.130987e+00 | 1.0721877 11930103
a 25/4.524300¢-080.0000000 Inf
@ 567.372228¢-01 02255030 24101568
al 10179 104456300 09308663 11721478
a2 10481 1.000000e+00
a3 9550 8246700e-01 07275464 09347590
s 8217 9.148361e-01 | 0.8057387 10387053
as 7003 8494409-01 07401903 09748167
ci6 5847 8232764¢-01 07098854 09547785
ar 5143 8254158¢-01 07072072 09633628
s 4004 6,541684e-01 | 0.539896 07962598
a9 3182 7408133¢-01 | 0.6106454 0.8987284
(=] 2115 6853061e-01 05372939 0.8740924
a 134/1.298781+00 | 0.6947900 24278308
@ 3877 4865387e-01 03894648 0.6078083
« 2939 1377127e~00 1.1680485 1.6236302
o 4661 1.174103¢+00 1.0140680 13593045
<6 4557 1.234620¢+00 1.0678055 14276556
a 5280 1.208705e~00 10553192 13843837
@ 6835 1.168914e-00 1.0208955 1.3266067
=) 6359 1.139991¢-00 10112157 1.2851666
cio 8252 1.140285¢+00 10138834 12820458
D1 518 122605700 10788323 13033722
D2 5367 12371266-00 10843725 14113984
D3 2682 9449715e-01 07837145 11394085
D4 5364 9528790e-01  0.8271636 10977012
D5 2262 1136786e-00 |0.9501442 13648797
D5 3406 8372428¢-01 07044757 09950316
D7 4006 734377101 0.6221872 08667065
D8 1839 B715962¢-01 | 0.6926948 10967023
D9 3905 1212444¢+00 | 1.0468640 1.4042140
D10 1583 103303800 0.8193078 13025225
D11 2625 1.006857+00 08398382 12070181
D12 3294 8704373¢-01 07341703 10534476
D13 4791 9.994716e-01 | 0.8541855 1.1550364
D14 5200 9.928743¢-01 | 0.8608401 11451598
D15 7291 8924182¢-01 07808486 10199281
D16 5040 9.255215¢-01 08090907 1.0587069
D17 7510 1.244399€+00 | 1.1068998 13964548
D18 15753 100000000
D19 14914 1.11975%¢-00 1.0113772 1.2397560
D20 8126 1.025017e+00 0.9110119 1.1532878
E1l 12/ 7.7836526-01 | 0.4759543 12720214
=3 103470 1.000000e+00
B 7604 7.265940-01 06512636 08106378
Fl 51303 1.184261e-00 | 1.1120264 12611870
R 557 8.258505¢-01 | 0.5126861 13303343
5] 59526 1.000000e~00
H 4138 1.439142¢+00 | 1.2632020 1.6395860
H2 15/7,186869¢-08 0.0000000 Inf
H3 107233 1.000000e+00
n 47018 1.000000e+00
» 10142 8699444e-01 07818364 09679817
B 41236 1.250004e+ 00 1.1813389 13247555
i 12990 9.580062¢-01  0.8746067 1.0495556
K1 47293 1.161169¢+00 11016812 12238682
K 581.072089¢+00 02580445 44387692
K3 64035 1.000000e-00

Figur A4. Tabell dver alla variabler (utom I och G som har uteslutits) och
klasser efter att klass C1-C8 har lagts ihop med C4. Gren: Vagnskada.
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population  relationstal  ki_undre_grans ki vre_grans

Al 55998 1.0000000
A 55303 10582655 1.0016433 11120824
B1 32946 1,0000000
B2 14901 08727644 0.8054716 09456792
B2 12406 07057693 07277911 0.8700969
B4 11620 07587631 0.6912998 08328099
BS 9263 07351754 06630468 08151504
B6 3015106334674 05873438 06832107
BankJa 66275 1.0000000
BankNej 4511111118402 1.0538742 11720085
<2 59204 1.0000000
<3 9550 07911976 07166152 08735424
cs 821707074075 0.7172814 08866645
s 7003 07043324 06238016 07951448
ci6 5847 07588347 06681090 08618805
a7 5143 07460443 06516108 08541634
cig 4004 06138825 0.5202151 07244152
[<F) 3182 06264625 05200571 07546387
[=2) 211507728400 0.6253040 09551880
1 387704303431 03481659 05319165
[} 315412422550 1.0808282 14277916
D1 548213140244 1787322 14648451
D2 536712083327 1.0745447 13587782
D7 402608412986 0.7247351 09766097
DY 3005 11861034 1.0365881 13571845
D15 729108120361 07262477 09214254
D17 7510 1257897 1.1402146 13874883
D20 77799 1.0000000
E2 103470 1.0000000
=] 7916 07407572 06651605 08249455
Al 51860 12265608 1.1574966. 12097458
] 59526 1.0000000
H1 413815130126 1.3385627 17101980
H2 107248 1.0000000
n 4701808224338 0.7786204 08687125
» 10142 07120313 0.6411119 07907957
n 54226 1.0000000
K1 4735111481161 1.0893533 12100488
K2 64035 1.0000000

Figur AS5. Den firdiga stabila tabellen med alla klasser signifikanta. Gren:
Vagnskada.

population  relationstal  ki_undre_grans

Bl 23218 1.0000000
B2 1047211132656 1.0053885 12321177
B2 860213020251 11628791 14598368
B4 812513381342 11911703 1.5032303
B5 6472 15160724 13305750 17274303
B6 21075 16000025 14591819 17565840
BankJa 46413 1.0000000
BankNej 31557 09068678 0.8471483 09707965
2 26880 1.0000000
s 491311806423 1.0178989 13903628
ci6 12112716695 1.0680757 15140717
a7 361014368009 11814007 17474013
cig 286016380569 1.2082270 20691190
[<F) 226312883027 10171526 16317354
[=2) 1490 15501279 11182330 21488217
1 2685 23060622 17332919 33147491
[} 2249 06978745 05799730 08397439
s 3270 07572606 0.6461120 0.2875216
c6 317207019384 0.6005783 0.8204052
a 3672 07024886 0.6099129 0.8091159
@ 47607802836 0.6246161 0.2203197
o 5880 08510004 0.7525677 0.9643441
c1o 6145 07664852 06821056 0.8613028
D1 3837 08045647 0.6054504 09307987
D2 373708120614 0.7033284 09538384
D6 2380 14578420 11736341 1.8107813
D7 28101242077 1.0346800 14910510
D9 2713 07861656 0.6657754 09283255
D14 361712154760 1.0226474 14446639
D15 507012620371 1.0860316. 14686501
D17 5244 08402843 7403332 09537295
D20 48553 10000000
] 72454 1.0000000
E3 551613618434 11911628 15569808
Fl 36200 07021132 07352168 08534127
] 41770 1.0000000
H1 287406302692 05218683 7611868
H3 75096 1.0000000
n 3201411234360 1.0484084 1.2037204
» 7050 12437481 1.0951798 14124706
n 38006 1.0000000
K1 33185 08274075 07742675 0.8341945
K3 44785 10000000

o1



Figur A6. (forra sidan) Den firdiga stabila tabellen med alla klasser
signifikanta for Logistisk regressions-modellen. Gren: Vagnskada.
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Principal component

Figur A7. Scree plot. Visar hur stor procentandel av den totala variansen
som beskrivs av principal komponent nr x (z-axeln). Gren: Delkasko.
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Figur AS8. Scree plot. Visar hur stor procentandel av den totala variansen
som beskrivs av principal komponent nr © (z-axeln). Gren: Trafik.
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Call:
randomForest{formula = skfreq ~ ., data = Casco, mtry = 4,
Type of random forest: regression
Mumber of trees: 100
No. of variables tried at each split: 4

Mean of squared residuals: 2.36769%4
% Var explained: 0.07

Figur A9. Resultat fran random forest som visar att variansen inte forklaras
sarskilt val av modellen i fraga. Delkasko.

Call:
randomForest(formula = skfreq ~ ., data = TPL, mtry = 4,
Type of random forest: regression
Number of trees: 100
No. of wariables tried at each split: 4

Mean of squared residuals: 1.125276

% Var explained: 0

Figur A10. Resultat fran random forest som visar att variansen inte forklaras
sarskilt vdl av modellen i fraga. Trafik.

2.80
1

Error

265
L

0 20 40 60 80 100

trees

Figur A11. Visar hur OOB-felet (y-azxeln) minskar med antalet trid
(z-azxeln), med stoppregel nodesize=1000. Delkasko.
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Figur A12. Visar hur OOB-felet (y-azeln) minskar med antalet trid

(z-azeln), med stoppregel nodesize=1000. Trafik.
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Figur A13. Variable importance. Delkasko.
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Figur A14. Variable importance. Trafik.
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