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Sammanfattning

I det hér arbetet har vi undersdkt metoder for att ta fram flyttanta-
ganden for liviorsdkringar for ett svenskt livsforsdkringsbolag. Vi har
undersokt tre olika metoder; Random forest och logistisk regression
med GLM och GLMM.

Data som har anvénts dr longitudinell data for aren 2010-2019. Det
innebér att samma forsdkringsnummer kan férekomma flera ganger,
men for olika ar.

Andelen kontrakt som flyttar ar véldigt 1lag vilket innebér att vi
har obalanserat data. For att forbéttra forutsattningarna for prediktiv
modellering har vi balanserat data. Forst med metoden under sampling
och sedan en variant av under sampling, men dar vi tagit hdnsyn till
att ett kontrakt kan féorekomma flera ganger. For bada metoderna sag
vi en forbattring av vara modeller.

For att utviardera modellerna har vi undersékt hur modellen pre-
sterar pa ett ar som dr exkluderat fran data som anvénds for att bygga
modellen. Vi har da jamfort andel flyttar och andel flyttat belopp. For
att fa sdkrare skattningar har vi utifran modellerna simulerat utfallen
10 000 ganger och tagit medelvirde och standardavvikelse fran dessa
samt askadliggjort resultaten fran simuleringarna i histogram.

Nér vi jamfor andelen av antal flyttar dr det inte ndgon av meto-
derna som &ar néra verkligt utfall. Daremot kommer vi ndrmare nér vi
anvander flyttbart belopp. Da tréaffar vi verklig andel i simuleringarna i
fyra fall. Bést resultat fas av att utféra GLM pa balanserad data med
metoden under sampling. Dock sa underskattar vi andelen flyttbart
belopp i majoriteten av simuleringarna, vilket inte 6nskvért.

“Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post:cecilia.bk.soderberg@gmail.com. Handledare: Filip Lindskog.



Abstract

In this master thesis we examine methods to predict lapses for life insurances. We
have used three different methods; Random Forest, logistic regression with GLM
and GLMM.

We have used panel data for the years 2010-2019. Meaning that a specific
contract can appear several times for different time periods. There is a very small
proportion of the observation that lapses, which makes our data imbalanced. To
correct this, we have balanced the data with the method under sampling. We have
also used a variation of under sampling where we have taken into consideration that
a contract might appear several times in the data. For both the new data sets we see
an improvement in predictions when we use them to create our models.

To evaluate the performance of our models we have excluded one year from
our data when we build the models. We use this data to compare how the share
of number of lapses and the share of the lapsed amount differs from the predicted
values from our models. To make our predictions more robust we simulate the results
from our models 10 000 times. We take the mean value and the standard deviation
and plot the results in histograms.

Of all the models, none of them does well predicting share of number of lapses.
However, 4 of them predict correctly in some of the 10 000 simulations for the share
of lapsed amount. The model that is most close to the correct amount is GLM using
balanced data with the method under sampling. However, in most of the simulations
the model underestimate the lapsed amount, which is not desired.
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Kapitel 1

Inledning

1.1 Bakgrund

Livforsdkringskontrakt har langa durationer och for att berdkningar, bade avseende
lonsamhetsanalys och till forsikringstekniska avsédttningar (FTA), ska bli korrekta
behovs lampliga antaganden for annullationer. Ar antagandena satta for laga kan det
innebara likviditetsproblem i framtiden medan om dom &r f6r hoga ser 16nsamheten
siamre ut an vad den faktiskt &r vilket kan ge foljdeffekter som for lag aterbéaring
till kunderna for ett émsesidigt bolag. Da det &r en stor konkurrens om kunderna
kan detta innebéra att kunder i sin tur véljer att flytta sin forsdkring till ett
forsakringsbolag med hogre aterbaring.

Det finns flera olika typer av annullationer. Vi menar i det har arbetet att

siga upp sitt forsdkringskontrakt i fortid. Det finns da tva typer av annullationer:
flyttar och aterkop. En flytt innebar att ett forsdkringskontrakt flyttar sitt forsak-
ringskapital till en annan forsdkring medan ett aterkdp innebar att forsakringstagaren
tar ut sitt sparande innan den avtalade utbetalningstiden. Om ett kontrakt far flytta
eller aterkdpa beror pa vilken skatteklass kontraktet tillhor. K-skattade forsékringar
(kapitalforsikringar) far aterkopa medan P-skattade (pensionsforsdkringar) far
flytta. Aven P-skattade forsikringar kan aterkopas om beloppet understiger ett
prisbasbelopp (konsumenternas.se 2015). I det hér arbetet kommer vi att fokusera
pa att undersoka metoder for att bestimma antaganden for flyttar.
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1.2 Syfte & metod

Att ha korrekta antaganden for annullationer ar alltsa valdigt viktigt ur flera
perspektiv. I det har arbetet vill ett svenskt livforsdkringsbolag undersdka metoder
for hur antaganden for annullationer sétts. Syftet ar inte att forutsidga om ett
specifikt kontrakt kommer att flytta, utan vi vill fanga effekten pa det stora hela och
ddarmed kunna sitta av en reserv. Det ar alltsa viktigt med en andel flyttar som ar
likt den verkliga andelen flyttar.

Det finns flera olika metoder for att ta fram flyttantaganden. I den har upp-
satsen kommer vi att underséka om GLM, GLMM samt random forest ar lampliga
metoder. Som motivation till varfér dessa metoder har valts ut ar att det gar att
hitta drivare samt samspel mellan drivare som paverkar annullationer och dérmed fa
antaganden pa en mer detaljerad niva.
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Det finns flera olika metoder for att prediktera framtida annullationsbeteende. I den
héar uppsatsen kommer vi att underséka metoderna GLM, GLMM samt random
forests. Det finns ett flertal artiklar dar som underséker om GLM &r en lamplig
metod for att forutséga annullationer. Exempelvis har (Kim 2005), (Cox and Lin
2006) och (Cerchiara et al. 2008) undersokt metoden. GLMM och random forests
verkar inte vara vanliga siatt att prediktera annullationsbeteende i dagslaget.

2.1 GLM

Genom linjar regression modelleras ett samband mellan en variabel vi 6nskar
forklara, responsvariabeln, och kovariater, dven kallade forklaringsvariabler. En
utokning av linjar regression dr GLM (Generalized linear models). Till exempel kan
GLM anvéndas vid rdknedata eller, som i vart fall, om responsvariabeln ar binér.
Att responsvariabeln dr bindr innebér att den antar viardena 0 eller 1.

For att beskriva metoden kan vi utga fran linjér regression. Da antas ett lin-
jart samband mellan vantevérdet for en responsvariabel Y och forklarande variabler
X enligt ekvation (2.1).

ElYi] = = Zfﬁz‘jﬁj (2.1)
=1

Vid GLM modelleras en transformation av vintevirdet, istéllet for vintevardet sjalv.
Vi far da ekvationen (2.2).

g(pi) =m: = injﬂj (2.2)
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g(p;) ar lainkfunktionen, som ar en av dom tre komponenterna i GLM. De andra
tva dr responsvariabeln och den systematiska komponenten (Madsen and Thyregod
2010). Vi fortsdtter med att ga igenom dom olika komponenterna.

Responsvariabel

Responsvariabeln kallas &ven den slumpmaéssiga komponenten och ar den variabel
som vi vill modellera. Responsvariabeln kommer fran en fordelning som tillhor
exponentiella spridningsfamiljen (EDM). Att en foérdelning tillhér EDM innebér att
dess tathetsfunktion kan skrivas pa formen enligt ekvation (2.3).

yiti — b(0;)
(/5/71)2‘

0; ar en transformation av p;, ¢ &ar spridningsmatt, w; ar vikter och b(6;) ar

Jyv,(Yi; 0;, ¢) = exp { + c(yi, ¢, wz)} (2.3)

den kumulanta funktionen. Den kumulanta funktionen gar att hérleda fran den
kumulantgenererande funktionen enligt ekvation (2.4).

E[Y] = W(0) = ¥(6) (2.4)

Normalférdelningen, poissonférdelningen och gammafordelnigen ar exempel pa
fordelningar som tillhér EDM (Ohlsson and Johansson 2010).

Systematiska komponenten

Den systematiska komponenten &ar en linjar koppling mellan responsvariabeln och
kovariaterna. Vi skriver den som ekvation (2.5).

n=BX (2.5)

I ekvationen &r 3 en vektor av parametrar som skattas och X &r en matris med
kovariater som kallas designmatrisen (Ohlsson and Johansson 2010).

Lankfunktionen

Lankfunktionen binder samman responsvariabeln och vara kovariater, den
systematiska komponenten. Lankfunktionen transformerar véntevardet for
responsvariabeln till den systematiska komponenten. Vi skriver den enligt ekvation
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(2.6).
9(w) = i = 3wl (2.6)

g(.) &r en monoton differentierbar transformation. Som exempel pa lankfunktion
anvands identitetslanken for linjar regression, vilket innebér g(z) = x.

I det har arbetet kommer vi att anvinda logit-lanken som anvénds for binédra
variabler vid logistisk regression. Da ges logit-linken lankfunktionen enligt (2.7).

M
L= p

logit(p;) = log( )= Bo + Brx1 + ... + Bray (2.7)
For att fa fram sannolikheten for att responsvariabeln ska anta virdet 1 (P(Y = 1))
kan vi genom att exponera och flytta runt termer fa ekvation (2.8).

1

'ui - ]_ —|— 6_(60+51$1+---+6r1‘r> (28>

(Ohlsson and Johansson 2010).

Tolkning av oddskvoter for logistisk regression

Vid logistisk regression fas koefficienterna ut som logodds (LOR) av forklaringsvari-
abeln och definieras enligt ekvation (2.9).

4! P2
)

LOR = log(ﬁ) = log( =/

(2.9)
Vi borjar med att definiera vad ett odds ar. I ekvationerna ar p; dr sannolikheten
for att en héndelse lyckas och 1 — p; &dr sannolikheten for att héndelsen misslyckas
for ¢ = 1,2. Oddset for en héndelse ar alltsa delen 1@@_. Vi fortydligar med ett
exempel: om sannolikheten att lyckas ar 0,7 (p=0,7) berédknas oddset som 0,7/(1-
0,7)=2,33. Detta innebér att oddset for att lyckas ar 2,33 mer troligt 4n att misslyckas.

Logodds &r svartolkade och mer vanligt ar att istédllet ta exponenten av lo-
goddsen for att istéllet fa ut oddskvoten (OR). Oddskvoten anger oddsen for att en
héndelse lyckas mot att hdndelsen misslyckas och definieras enligt ekvation (2.10).

y4i D2
OR =
I—pi' 1—po

(2.10)



KAPITEL 2. TEORI

Oddskvoten beskriver hur oddsen fordndras nér en av variablerna férédndras. Detta
kan vara antingen en numerisk variabel eller en kategorisk variabel. Vi illustrerar med
exempel. Vi antar for enkelhetens skull att vi har en ekvation med en konstantterm,
Bo och en forklaringsvariabel, x. Vi har da ekvationen enligt (2.11).

logit(p) = Bo + iz (2.11)

Om z &r en kategorisk variabel som kan anta virdena 0 eller 1 har vi att oddskvoten
kommer att berdknas enligt (2.12).

P(Y =1z =0) efothx
P

_ _ b
(Y =0jz=0) ebothix0 ¢ (2.12)

Pa samma siatt kommer vi kunna tolka en fordndring om x istéllet &r en numerisk
variabel. Vi ser hur oddsen fordndras nér variabeln fordndras med en enhet enligt
ekvation (2.13).

=1z = /P(Y =1z =1) ot
PY =0lz=2) P(Y =0z =1) efothxl

=eh (2.13)

Om téljare och ndmnare &r lika stora kommer oddskvoten att anta vardet 1. Da
innebér det att det inte blir nagon skillnad nér vi forédndrar forklaringsvariabeln
(Agresti 2002).

2.2 GLMM

Ett av dom grundldggande antaganden i GLM é&r att observationerna i data ar
oberoende. Detta antagande ar inte alltid uppfyllt, t.ex. vid longitudinella studier
dédr samma individ observeras vid upprepade tillfallen eller nar vi har ett kluster som
ar gemensamt for observationer i data. Ett exempel pa ett sadant kluster &ar vilken
likare som utfor en behandling i en studie. Det ar rimligt att anta att det finns
individuella skillnader mellan likare och att dessa kanske utfér behandlingen nagot
olika. For att hantera beroendet i var data kan vi anvinda GLMM (generalized
linear mixed models). I GLMM tas hénsyn till att det finns individuella skillnader
mellan subjekt i data genom att slumpmaéssiga effekter for subjekten infoérs (Antonio
and Beirlant 2005).

I GLM har vi fixa effekter som géller for alla observationer i var data, vara
forklaringsvariabler. I GLMM infér vi dven slumpmaéssiga effekter. Dom slump-
méssiga effekterna tillimpas bara for en delméngd av observationerna i data. Om

6
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observationerna tillhor samma subjekt kommer dom ha samma slumpmassiga effekt,
ddremot kommer olika subjekt ha olika slumpmaéssiga effekter. Vi menar héar med
subjekt den variabel som klassificerar vara observationer i kluster. T.ex. om vi
undersoker ett likemedels effekt pa populationen och vi behandlar doktorn som
behandlar patienten som subjekt kommer alla observationer fran den doktorn ha
samma slumpmaéssiga effekt. Dom slumpmaéssiga effekterna observerar vi inte och
vi hanterar dom som om dom varierar slumpméssigt mellan subjekten (Agresti 2002).

For att beskriva hur vi anpassar GLM f{oér att hantera dom slumpmaéssiga ef-
fekterna backar vi nagra steg och utgar fran en linjir regression enligt ekvation
(2.14).

Y=Xp3+e¢€ (2.14)

[ ekvation (2.14) &r B en vektor innehallande parametrarna fér dom p fixa effekterna.
Skattningarna for dessa dr gemensamma for alla subjekten. Vi utokar sedan ekvation
med en variabel som fangar den slumpmaéssiga effekten fér dom ¢ olika subjekten,
vilket innebér termen Zb i ekvationen (2.15).

Y = XB+Zb+e (2.15)

[ ekvation (2.15) dr b ar en vektor med dom ¢ slumpmaéssiga effekterna och antas
vara normalfoérdelad, b ~ N(0,T). Vi har alltsa tva typer av slumpméssiga variabler i
GLMM - dom vi observerar, Y, och dom vi inte observerar, b. Vi har att € ~ N (0, X)
och b ar oberoende (Antonio and Beirlant 2005). Kovariansmatriserna 3 och T'
beror pa okénda parametrar @ som dven dessa behover skattas. Z &r en designmatris
bestaende av virdena 0 och 1 for att indikera om observationen tillhor ett subjekt
eller inte. Vi specificerar dimensionerna for ekvation (2.15) nedan.

n X 1 nXp opx 1 nxq qx1 n X 1

(Madsen and Thyregod 2010).

For att ga fran linjar regression med slumpmaéssiga effekter till GLMM trans-
formerar vi slutligen var responsvariabel vilket leder till ekvation (2.16)

g(p)=n=XB+2Zb (2.16)

(Antonio and Beirlant 2005).
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2.2.1 Likelihoodfunktionen

I GLM skattar vi vara koefficienter for vara forklaringsvariabler med hjilp av
maximum-likelihood. Detta &r dock inte helt enkelt vid GLMM, vi gor darfér detta i
tva steg.

Det forsta steget innebéar att vi, betingat pa vara slumpmaéssiga effekter, an-

tar att vara observationer foljer en GLM. Da dr Zb i ekvation (2.16) en kiind offset
och vi antar att vara observationer inom samma subjekt ar oberoende av varandra
(Agresti 2002). Vi betecknar denna som fy5(y; b, 3).

Det andra steget innebar att vi antar att vara slumpméssiga effekter &r obe-
roende och kommer fran en normalférdelning (Agresti 2002). Den slumpmissiga
effekten for individ ¢ ges av vektorn b;. Vi antar att b; ar oberoende och likaférdelade
med téathetsfunktionen fp(b;0). Dér @ ar dom okédnda parametrarna i tdthetsfunk-
tionen. Vi antar att vara slumpmaéssiga effekter dr normalfordelade med vintevéarde
0 och med en kovarianmatris I' som bestdms av 6.

Genom att kombinera dom tva stegen far vi den simultana likelihoodfunktio-
nen enligt (2.17).

L(B,6:b,y) = fyp(y; b, B) [o(b;0) (2.17)

I fallet da vi har en identitetslénk, det vill sdga en normalférdelning, kan integralen
beréknas. For andra lankfunktioner &r sa inte fallet och likelihooden maste
approximeras (Antonio and Beirlant 2005). Det finns flera olika tekniker for

att approximera integralen. Vi kommer ga igenom teknikerna for en forenklad
approximationsteknik och Laplace. Bada anvinder metoden PIRLS. Skillnaden
mellan metoderna ar hur f—vérdena, koefficienterna for vara fixa effekter skattas.

Laplace

Vi vill alltsa approximera likelihood-funktionen och mer specifikt mal skatta 6 i var
var simultana likelihood L(8,0;b,y). For att gora detta behover vi ta fram var
marginella likelihood genom att integrerar 6ver b, vara oobserverade slumpméssiga
effekter. Vi gor detta i ekvation (2.18).

Lu(B,6;y) = / L(B3,0;b,y) db (2.18)

R4
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I ekvationen ar L(8,0;b,y) var simultana likelihood f6r bade dom stokastiska
variabler vi observerar (y) och dom vi inte observerar (b). @ betecknar vara
parametrar som vi vill skatta.

Eftersom integralen ar svar att 16sa gors en approximering av log-likelihoodfunktionen,
dér log-likelihoodfuntionen ar I(3,0,b,y) = log(L(3,0,b,y)). Vi gor detta med
en andra ordningens Taylorutveckling kring maxvéirdet med avseende pa dom ej
observerade slumpméssiga variablerna b. Detta resulterar i ekvation (2.19).

1(8,0,b,y) ~1(8,0,b,y) — %(b —b)"H(b)(b—b) (2.19)

Dir H(B,b) = —1"(0,b,y)|;_, ar den negativa hessianen av log-likelihoodfunktionen
utvarderad i punkten b. 1 Taylorutvecklingen férsvinner férsta ordningens derivata
eftersom funktionen utvecklas kring maximum. Vi far da att Laplace approximationen
for den marginella log-likelihooden enligt ekvation (2.20)

Iu,a(B,0,y) = log/ (lPObY) =5 (b-BTHE) (b-b)qp,
R4

= (B, 9,5, Y) +log/ o~ 3(b=b)TH(b)(b-b) 3,

R9

1(3,6.B,y) + log ||} O
- ,0,0,y) + log = 2/ 4 = 2.20
HE) Jo ool HG) (2:20)
~ 27’(’ 1
=1(3,0,b, +lo —|2
(8.0.5.y) - ox] |

. 1. H(b

(Madsen and Thyregod 2010).

Forenklad approximationsteknik (PIRLS)

Det finns en forenklad approximationsteknik dar den slumpméssiga effekten inte
integreras. Istéllet optimeras koefficienterna fér dom fixa och dom slumpmaéssiga
effekterna med PIRLS (Penalized Iteratively Reweighted Least Squares). Detta leder
till snabbare utrdkningar, men inte lika exakta skattningar. Ju fler observationer
per subjekt desto mer lika blir skattningarna approximationen med Laplace och
skillnaderna blir forsumbara (Wu et al. 2019).

For att approximera vara skattningar anvinder vi en metod som bygger pa
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viktad minstakvadratmetoden, men dér vi infér en straff-term och vi upprepar
proceduren, med en for varje iteration, uppdaterad viktmatris tills vi uppfyller
ett stoppkriterium (Kouwaye et al. 2013). Minstakvadratskattningen dr ett sétt
for att skatta en okind parameter, 8. Den kraver inte att vi har en kiénd fordel-
ning, vilket Maximum-likelihood kréver. Se Appendix A for detaljer kring hur

minstakvadratskattningen berédknas. I stora drag kommer vi att utféra féljande
procedur:

1. Sitt startvirde for b; b =0

2. Vid varje iteration uppdaterar vi virdena for vektorn med véantevérden, ﬂ(r),
vektorn med derivator, G, och den diagonala viktmatrisen, W,

3. Vi anvénder vara uppdaterade virden for att berdkna z enligt z(") ~
7 + G(’")(Y — ™)

art1
4. Vi berdknar en skattning for vara slumpmaéssiga effekter genom att 16sa ut b
~r+1

ur (ZTWWZ)o T = ZTW 2

5. Vi upprepar steg 2 till 4 med vara uppdaterade parametrar tills ett
stoppkriterium ar uppnatt.

Vi gar nu in i detalj pa hur vi berdknar vara skattningar. Vi betecknar vilken iteration
vi befinner oss med 7. lA)(T) innebér alltsa skattningen for b (dom slumpméssiga

(1
effekterna som antas vara normalférdelade) for iteration r. Till exempel innebér b( :
skattningen for dom slumpmaéssiga effekterna vid den forsta iterationen.

Steg 1

Vi borjar med att sétta startvirdet for att berdkna virdena for iteration 1 (r = 1).
Vi anvinder da %) = 0. Vi utfor direfter steg 2-4 och anvédnder den uppdaterade
vektorn (") som input till iteration 2. Vi fortsitter pa samma sitt med virdena som
riknas fram i iteration 2 till iteration 3 o.s.v. tills vi nar vart stopkriterium (se steg
5 nedan) (Schelldorfer et al. 2014).

Steg 2

Fér varje iteration r uppdaterar vi virdena i vektorerna fi'” och G samt matrisen

w ),

10
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Var vektor med viinteviirden, ™, uppdaterar vi enligt ekvation (2.21).

A0 = g (50) (2.21)

Vi har d& definierat sambandet mellan koefficienterna for iteration r som ekvation
(2.22) déar vi da behandlar vara 3 som fixa

A" = X8+ Zb™ (2.22)
(Kouwaye et al. 2013).

Eftersom vi anvinder logistisk regression har vi en logit-lank vilket innebér
att vi far vintevirdet enligt ekvation (2.23).

1
N —leas(r)y — & 293

(Bates 2011).

Vi uppdaterar vektorn med derivator, G, enligt ekvation (2.24)

(2.24)

(Kouwaye et al. 2013). G ir alltsd derivatan for lankfunktionen utvirderad i
punkten (" (McCullagh and Nelder 1999).

Eftersom vi anviander logistisk regression innebédr det att vi far derivator
enligt ekvation (2.25)

I~ g 08T [Lm) T a0 TTTA0 T a0 - poy (2.25)

(Bates 2011).

Slutligen uppdaterar vi var diagonala viktmatris, W enligt ekvation (2.26). 1
ekvationen dr V(" den betingade variansen utvirderad i punkten ﬂ(r)

1

() - =~
w (G(’“))QV(T)

= p" (1 - p") (2.26)

11
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(McCullagh and Nelder 1999).

Steg 3

Vi kommer anvianda viktad minstakvadratskattning, men istéllet for att anvinda

y som beroende variabel kommer vi att anvinda z. z ar en linjariserad form av
lankfunktionen tillimpad med y. Vi anvinder da forsta ordningens Taylorutveckling
i punkten p som ges av ekvation (2.27).

9(y) = g(p) + (y — wg' (1) (2.27)
Vilket innebér att vi i vart fall for iteration r anvinder ekvation (2.28)
20 = a™ 4+ G (y — ™) (2.28)

(McCullagh and Nelder 1999).

Steg 4

~(r+1
Det uppdaterade parametervirdet for b( ! ar losningen till den viktade
minstakvadratskattningen som ges av ekvation (2.29).

(ZTWW 2 = ZTw )0 (2.29)

Dock sa behover vi ta ta hénsyn till variationen for vara slumpmaéssiga effekter vilket
gor att vi infor en straffterm, T'™'. Vi far da ekvation (2.30).

(Z"WDZ +T 9 = 27w 0 (2.30)

For att forenkla vara utrdkningar anvinder vi Choleskys faktorisering. Choleskys
faktorisering innebéar att vi kan faktorisera en symmetrisk, positivt definit matris A
som A = LLT. Dér L #r en undertrianguliir matris med positiva diagonalelement.
Vi anviinder Choleskys faktorisering och later: ™' = A='A. Vi infor b = Ab och
Z* = ZA™!. Detta gor att vi kan skriva om ekvation (2.30) till ekvation (2.31)

(Z*TW(T)Z* + I)b*(r-i-l) — Z*Tw(?‘)z(r) (231)

Genom att flytta om termerna far vi slutligen ekvation (2.32).

~#(r+1)

b = (Zz"Wzr + )Y Z2T W () (2.32)

12
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Steg 5

Virdena B*(l), B*(Q), o B*(n) konvergerar till B*(,B, 0) nér ett gransvérde, a, ar uppfyllt

enligt ekvation (2.33).

A1) )
1 U |

NG < (2.33)
[l

Skattning av g-varden

Nar vi sétter instédllningen nagqg = 0 i R innebér det att forutom att dom
slumpmaéssiga effekterna skattas genom PIRLS, gors dven dom fixa effekterna det,
det vill séga vara (-virden. Dessa skattas da genom ekvation (2.34).

B = arg max[d(¥|8.5) - 55" + log(det(T))] (2.34)

I ekvationen ar d(Y|83, B) modellens deviance och T'™ &r varians-kovariansmatrisen
for b. Den uppdateras for varje iteration enligt ekvation (2.35)

Var(8")y =T = (zTW z* 4 I) (2.35)

(Kouwaye et al. 2013).

2.2.2 Tolkning av oddskvoter vid GLMM

Nér vi anvinder GLMM kommer vi precis som nar vi anviander GLM fa oddskvoter.
Vid GLM jamfors oddskvoterna mot referensgruppen som ar det virde som antas for
konstanttermen, 3y, men vid GLMM kommer dom olika subjekten ha olika virden
for konstanttermen. Vi kommer alltsa fa ut oddskvoter for vara olika kovariater
precis som vanligt, men hur dom tolkas beror pa varje subjekt eftersom vi har olika
varden for var konstantterm for dessa.

Oftast ar resultaten vi far ut fran en modell svartolkade och vi vill transfor-
mera dessa till oddskvoter, t.ex. dr det lattare att tolka oddskvoter &n logodds nér vi
har anvint logistisk regression. En svarighet uppstar da eftersom transformationen
av responsvariabeln oftast ar icke-linjar vilket innebér att resultaten inte behéver bli
additiva utan kan bli multiplikativa. Detta innebér att vi kan fa ovantade resultat
som ar mer svartolkade (Agresti 2002).

13
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2.3 Matt for modelljamforelse & variabelselektion

For bade GLM och GLMM kan vi kan bedéma bade parametrar och modeller mot
varandra. Vi vill &ven att modellen ska kunna prediktera framtida flyttar och darfor
behover aven detta testas.

VIF

Vi har ett antagande om oberoende mellan variablerna. Om detta inte &r uppfyllt
har vi multikollinaritet. Om vi har multikollinaritet mellan variabler kan det fa
konsekvenser som att variabler inte blir statistiskt signifikanta. For att méta detta
kan vi anvéinda mattet variansinflationsfaktor (VIF). Vi definierar R? som den hur
mycket variabeln x; forklaras av de 6vriga j — 1 variablerna. VIF definieras da enligt

ekvation (2.36).
1

VIF= ——
- R

(2.36)

Om VIF antar virdet 1 innebdr det att det inte finns nagon korrelation mellan
variablerna. Ju hogre virde pa VIF desto mer korrelerade &r variablerna. Vanli-
ga granser for nar en variabel bor plockas bort brukar vara 5 eller 10 (Sundberg 2014).

Om en av variablerna har mer dn en frihetsgrad kommer GVIF (Generalise-
rad variansinflationsfaktor) berdknas istéllet for VIF. VIF justeras da med antal
frihetsgrader (DF) enligt ekvation (2.37)

GVIF = VIFwr (2.37)

(Nilsson and Fox 2020).

LRT & Deviance

Vi kommer att vilja testa om det innebar en forbéttring av modellen nar vi infor en
ny variabel. For att testa om den nya variabeln bidrar till modellen kan vi anvénda
Likelihood Ratio Test (LRT). Vid LRT testas om en modell dér variabler har tagits
bort presterar lika bra som modellen med variablerna. Detta testas genom att en
teststatistiska raknas ut genom att jamfora log-likelihooden fér dom olika modellerna
och definieras enligt (2.38).

LRT = 2[1(y) — I(1) (2.38)
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I ekvation (2.38) &r I(y) log-likelihooden f6r modellen med variabeln vi 6nskar testa
om den ger ett bidrag till modellen och (1) log-likelihooden fér modellen utan
variabeln (Ohlsson and Johansson 2010).

Teststatistikan LRT dr x2-fordelad och dér antalet frihetsgrader ér lika med
antalet parametrar som exkluderas i modellen vi jamfor mot. Detta innebér att om
vi testar en modell dar vi har lagt till en variabel mot en modell dér variabeln inte
ar inkluderad &r antalet frihetsgrader 1 (Agresti 2002).

LRT kallas &ven scaled deviance. Deviance (D) fas genom ekvation (2.39).
D = 6LRT (2.39)

I ekvationen &r ¢ en skalparameter som ingar i berdkningen av LRT. Genom att vi
multiplicerar med ¢ kommer deviance inte vara beroende av denna (Ohlsson and
Johansson 2010).

AIC & BIC

Vi vill skapa en modell som fangar verkligheten sa bra som mdjligt men som inte ar
alltfor komplex och som blir éveranpassad till data. Ett matt for att uppna detta
dr Akaikes informations kriterie (AIC). AIC bedémer en modell efter hur nira dom
predikterade virdena kommer dom faktiska enligt ekvation (2.40).

AIC = —2(Max l(y) —r) (2.40)

Dér [(y) ar log-likelihoodfunktionen och r &r antalet parametrar. Den modell som
har lagst AIC dr den modell som bést forklarar verkligheten. Som vi ser i ekvation
(2.40) kommer en modell med méanga parametrar ha ett storre AIC &n en modell

med férre parametrar.

Néra besliktad med AIC dr Bayesian Information Criterion (BIC). Skillna-
den mellan AIC och BIC ar att BIC &ven tar hénsyn till antalet observationer. Detta
definieras enligt ekvation (2.41).

BIC = —2log L + log(n)r (2.41)

Aven for BIC foredras en modell med ligre virde jamfort en med ett hogre virde
(Agresti 2002).
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2.4 Beslutstrad

Det finns tva typer av beslutstrad; regressionstrad, som anvénds nér responsvariabel
ar numerisk, och klassifikationstrad, som anvinds nér responsvariabeln ér kategorisk.
Vi kommer i det har arbetet fokusera pa klassifikationstrad da var responsvariabel i
det hér arbetet kommer vara av den typen, lapse (Y = 1) eller ej lapse (Y = 0). Da
teorin skiljer sig at mellan de olika typerna kommer vi i teoriavsnittet att fokusera

pa hur klassifikationstrad hanteras.

Fordelar med beslutstrad ar att det dr enkelt att bade forklara och att
askadliggora for icke-experter. Nackdelar dr att dom oftast inte ar lika bra pa att
prediktera som regressioner samt att dom &r icke-robusta, en lite d&ndring i data
kan ha stor paverkan. For att forbattra prediktionsférmagan kan tekniker som
bagging och random forest anvindas. Vi kommer att beskriva dessa tekniker i av-
snitt 2.4.3 och 2.4.5, men vi ska forst ga igenom den allménna teorin kring beslutstréad.

All teori under avsnitten om beslutstrad &r hamtat fran (James et al. 2013).

2.4.1 Konstruktion av beslutstrad

Vid forklaringen av hur beslutstrad fungerar utgar vi fran bild 2.1. Ett beslutstrad
ar uppbyggt av grenar och 16v. Grenarna dr beslutsregler dar observationen antingen
kommer att ga at det ena eller at det andra hallet beroende pa om beslutsregeln ar
uppfylld eller ej. Grenarna kallas dven splits. Loven ar langst ned pa beslutstradet nér
det inte ldangre finns nagra grenar. Det dr dessa som ar utfallen for responsvariabeln
Y. De olika 16ven i beslutstriadet betecknas Ry, Ro, ..., Ry. I exemplet &r M = 4,
vilket innebér fyra lov.
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Exempel pa beslutstrad

Gren 1

o O

Nej

- O O o

Figur 2.1: FExempel pa beslutstrad

>I

Modellen for klassifikationstréd skrivs som ekvation (2.42).

= i Cm % 1(X € Ryy) (2.42)

m=1

¢ ar utfallet som klassas som det som majoriteten i lovet klassas som.

Ett exempel pa hur ett besluttrdd kan vara utformat kan vi se i bild 2.2 dar
frukt klassificeras. Vi har en kategorisk responsvariabel som kan anta virdena
apple, banan, jordgubbe eller dpple. Nar vi boérjar uppdelningen i trad tillhor alla
observationer samma grupp. Vid det forsta "splitet” delas gruppen upp i tva delar.
Da kommer gula frukter att delas upp till vinster medan frukter som inte &r gula
kommer att sorteras till hoger. Gruppen till vinster kommer da till ett 16v déar de
klassificeras som banan medan gruppen till héger kommer delas upp ytterligare.
Nésta beslutsregel delar upp frukterna i om dom véxer pa triad vilket kommer
innebéara en ytterligare uppdelning. Om frukten inte viaxer pa trad kommer frukten
att klassificeras som jordgubbe. Om frukten vixer pa trad kommer den till en sista
beslutsregeln. Da delas upp dom upp efter om dom &r orange eller nagon annan férg.
Orange frukter kommer att klassificeras som apelsiner medan alla 6vriga kommer att
klassificeras som applen.
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Klassificering av frukt - &pple, apelsin, jordgubbe eller banan?

Ar frukten gul?
S
Vaxer frukten
pa trad?
Ar frukten
orange?

Ja Nej

O

Figur 2.2: Ezempel pa klassificering av frukt mha beslutstrdd.

I klassifikationen kan det férekomma missar, en banan kan t.ex. vara gréon och
hamnar da felaktigt i kategorin apple. Detta for oss vidare till matt pa hur bra ett
split ar.

2.4.2 MaAtt pA hur bra ett split ar

Vi vill klassa en observation genom att den delas upp i grupper, grenar, tills den
slutligen nar ett 16v. Vi vill att grenarna ska vara placerade pa ett sa bra sétt som
mojligt och vi vill att dessa ska klassa ratt. Hur bra ett split, en grenuppdelning, &ar
kan métas med olika matt. Vi kommer hér att ga igenom mattet Gini index.

Vi bérjar med att definiera p,,, som anger proportionen av traningsdata i
den m:e regionen som tillhor klass k. Detta innebér att om alla observationer tillhor
klass k& kommer p,,; = 1. Gini index definieras enligt ekvation (2.43) och anger total
varians over alla k klasser. Ett litet varde ar béattre, da det innebér mindre variation
inom ett 16v, det vill sdga att dom flesta observationerna tillhér samma klass.

K
G=>> prr(l = pmr) (2.43)
k=1
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2.4.3 Bagging

Beslutstrad har hog varians. For att minska den kan vi anvinda tekniken bagging.
Bagging kallas dven Bootstrap aggregation och bygger pa tekniken bootstrap.
Bagging utgar ifran teorin att ta medelviardet av n oberoende observationer

Zy, Zy, .., Zy som alla har varians o ger variansen o2 /n. P4 s sitt minskar variansen
och dérmed blir prediktionen mer exakt.

Vid bagging tas manga traningsstickprov fran populationen. Vi far da B
bootstrapade traningssétt. For varje stickprov b bygger vi beslutstrad som ger oss
prediktionen f**. Vi far alltsa prediktionerna f*', f*2, ... f*B for vart och en av de
B tréningsstickproven. For varje tréaningsstickprov klassas utfallet efter det mest
forekommande utfallet, det vill sdga majoriteten.

2.4.4 Out-of-bag felskattning

Dom observationerna som inte viljs ut vid bagging for att skapa modellen for

ett beslutstrad kallas out-of-bag (OOB) observationer. For att utvirdera hur stor
felskattningen ar for var modell vi fatt fram genom bagging kan vi anvinda dessa
observationer och prediktera utfallet med hjélp av dom beslutstrad som inte anvants
for den observationen.

Vi predikterar utfall for observation ¢ som tillhor OOB for vart och en av de
olika beslutstridden dar ¢ &r OOB. Vi anvénder precis som tidigare majoriteten vid
klassifikation. Vi far da ett utfall for observation 7. Vi kan pa sa sétt fa en prediktion
for samtliga observationer i OOB. Fran detta kan vi sedan berékna classification
error.

2.4.5 Random forests

Vid random Forests anviander vi en variant av tekniken bagging. Vi bygger att
antal beslutstrad pa bootstrapad data (for att forbéttra prediktionsférmagan), men
vid byggandet av beslutstriadet véljs en delméngd av forklaringsvariablerna ut som
mojliga att anvinda vid varje split.

Beslutstradet skapas genom att vi vid varje split slumpméssigt valjer ut m

fran p mojliga forklaringsvariabler. Vanligtvis dr m ~ /p. Detta innebér att flera
mojliga forklaringsvariabler kommer att véljas bort vid varje steg. Detta gors
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eftersom vi vill undvika korrelation mellan de olika beslutstraden. Om vi skulle ha
en forklaringsvariabel som har en stor paverkan pa var responsvariabel kommer
den inga i alla beslutstriad och traden skulle vara snarlikt konstruerade. Genom att
slumpmassigt vélja ut forklaringsvariabler kommer den férklaringsvariabel som har
stor paverkan inte inga i alla beslutstrad och vi kommer att fa en stérre variation av
hur traden ar utformade. Vi fortsiatter sedan att skapa beslutstrad pa det har sittet
med var bootstrapade data tills vi nar vart stoppkriterium.

2.5 Obalanserat data

Nér vi vill bygga en modell som klassificerar om en handelse intréaffar eller ej kan
det uppsta problem om data &r obalanserat. Att data ar obalanserat innebér att det
innehaller en véldigt liten andel av den klassen vi onskar prediktera i var modell
och vildigt stor andel av den andra klassen. Detta &r t.ex. ett vanligt problem vid
klassifikation av kreditbedrégerier. Data innehaller da oftast fa observationer av
kreditbedragerier och manga fall som inte ar kreditbedragerier. Om vi da skulle
bygga en modell for att prediktera kreditbedragerier férekommer det da en stor risk
att modellen som ska klassificera framtida kreditbedrigerier kan se ut att ha en bra
prediktionsféormaga, medan den i sjilva verket bara ar bra pa att prediktera den
overrepresenterade gruppen, gruppen som inte ér kreditbedragerier. Vi kommer i det
hér arbetet att bendmna den underrepresenterade gruppen som minoritetsgruppen
och den &verrepresenterade gruppen som majoritetsgruppen.

For att komma runt problematiken kan vi balansera data. Det finns flera oli-

ka metoder for att balansera data och dessa metoder delas in tre olika kategorier:
sampling, ensemble och distansbaserade. Vilken av dom som &r bast avgors fran fall
till fall och beror pa vilken typ av data och hur den &r fordelad. Vi kommer i det
har arbetet att fokusera pa den forsta gruppen, sampling, som innehaller tva olika
tekniker; over och under sampling (Dal Pozzolo et al. 2013).

2.5.1 Over sampling

Over sampling innebar att observationer slumpmassigt laggs till den grupp vi vill
prediktera, minoritetsgruppen. Det finns &ven en variant pa over sampling som
heter SMOTE. Dér genereras nya observationer genom interpolation fran befintliga
observationer (Dal Pozzolo et al. 2013). I vart exempel med kreditbedrégerier skulle
vi vid over sampling replikera observationer i data for fall dar det skett kredit-
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bedrégerier och pa sa satt fa en hogre andel kreditbedrégerier av totala observationer.

En férdel med metoden over sampling ér att ingen information forloras da

alla observationer fran bada grupperna behalls. Daremot kan problem uppsta nér
antalet observationer i data 6kar. Da kan modellkérningar ta betydligt langre tid och
det finns en risk att arbetsminnet tar slut (Rahman and Davis 2013).

2.5.2 Under sampling

Metoden under sampling innebér att observationer tas bort slumpmaéssigt fran
majoritetsgruppen tills data ar balanserat. Idén bakom metoden &r att det oftast
ar realistiskt att anta att manga av observationerna fran majoritetsgruppen ar
overflodiga och att det darfér gar att ta bort observationer fran den hér gruppen
utan allt for stora konsekvenser (Dal Pozzolo et al. 2015). I vart exempel med
kreditbedragerier skulle vi vid under sampling ta bort observationer i data for fall
dar det inte skett kreditbedragerier och pa sa sitt fa en hogre andel kreditbedragerier
av totala observationer.

Metoden under sampling ar till fordel vid stor data da tekniken leder till
kortare kortider och mindre risk for att fa slut pa arbetsminne. Dock ar det en
nackdel med den hir metoden ar att information forloras eftersom vi tar bort
observationer fran data (Rahman and Davis 2013).

2.5.3 Hur sannolikheter paverkas vid under sampling

Nér vi balanserar data och bygger en modell pa var nya data for att sedan prediktera
en klass i testdata (se avsnitt Uppdelning av data i kapitel 2.6) kommer vi efter
att vi har balanserat data ha tva olika fordelningar, en férdelning i data som vi
anvander for att bygga modellen (balanserad data) och en fordelning for var testdata
(obalanserad data). Vi kommer att ha en betydligt hogre andel av minoritetsgruppen
i var data som vi anviander for att bygga modellen &n vad vi har i var testdata.
Detta innebér att det blir det en snedvridning i vara prediktioner och dessa far
betydligt hogre sannolikheter vilket gor att vi kommer att fa en storre andel som blir
klassificerade som minoritetsklassen. Detta kan vi rdtta upp genom att anvinda tva
olika metoder, en metod som anvéinds for random forest och en annan som anviands
for logistisk regression.
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Vid random forest

Vid random forest maste vi justera sannolikheten fér héndelsen att en observation
tillhor minoritetsklassen. Vi borjar med att inféra nagra definitioner. Vi har vart
ursprungliga, obalanserade, data som vi betecknar som (X,)) och var balanserade
data som vi betecknar med (X,Y). (X,Y) &r alltsd en delméngd av (X,)). Vi
anvander variabeln s for att beteckna om en observation tillhor (X,Y") enligt (2.44).

1, om en observation tillhor (X,Y)
s = (2.44)

0, annars

Vi anvander y for att beteckna om en observation tillhér minoritetsklassen eller inte
enligt (2.45).

1, om en observation tillhor minoritetsklassen (2.45)
y = :
0, om en observation tillhér majoritetsklassen

Vi antar ett oberoende mellan s och = givet y. Detta eftersom vi slumpméssigt véljer
ut observationer fran majoritetsklassen fran (X,)).

Vi later ps beteckna sannolikheten for att i det balanserade data fa en obser-
vation fran minoritetsklassen, det vill siga p, = p(y = 1|z, s = 1). Genom att
anvinda Bayes sats tillsammans med att p(s|y,x) = p(s|y) kan vi skriva ps enligt
ekvation (2.46).

p(s =1ly = )p(y = 1]z)

Dp(y = 1]z) + p(s = 1|y = 0)p(y = 0|z)
(2.46)

Genom att utnyttja att p(s = 1|y = 1) = 1 (eftersom samtliga observationer fran

ps=ply=1z,s=1) =

p(s =1y

minoritetsklassen ar kvar i vart balanserade data) far vi ekvation (2.47).

ply = 1]x)
p(y = 1|z) + p(s = 1y = 0)p(y = 0|x)

ps=ply=1lz,s=1)= (2.47)

Vi infor beteckningen 8 = p(s = 1]y = 0), som &ar sannolikheten for att en observation
tillhor majoritetsklassen i det balanserade data. Vi har sambandet enligt ekvation
(2.48). Dér ar N antal 1:or och N~ antal O:or i vart obalanserade data.

8= i ~ (2.48)
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Nér vi balanserar var data kommer vi ha samma antal 1:or, det vill siga: N = N,
men eftersom vi tar bort observationer fran majoritetsklassen far vi istéllet N
observationer som dr 0:or och vi har sambandet i ekvation (2.49).

N; = BN~ (2.49)

Vilket innebér att vi kan berdkna vardet for § nér vi har balanserat data med
ekvation (2.50).
Ny
5 - N_
Vi infor dven beteckningen p for sannolikheten att en observation tillhor

(2.50)

minoritetsklassen i data som &r obalanserat, det vill sdga p = p(y = 1|z), vilket ger
som foljd att 1 — p = p(y = 0]z). Nu kan vi skriva sambandet mellan py och p som

ekvation (2.51).
p

- p+B(L-p)
Vi kan nu fa fram sannolikheten som vi ar ute efter, p, genom att anvinda ekvation
(2.52)

Ps (2.51)

Ds
p=—-— (2.52)
ps+ 1
I ekvationen ar p, alltsa sannolikheten att fa en observation fran minoritetsklassen i
vart balanserade data (som vi far fran var modell) och /8 &r antalet O:or i vart balan-

serade data dividerat med antal O:or i vart obalanserade data (Dal Pozzolo et al. 2015).

Om vi utgar fran vart exempel med kreditbedragerier och antar att vi har
totalt 10 000 observationer varav 1 000 av vara observationer ar kreditbedragerier
och 9 000 &r fall da det inte skett kreditbedréagerier. Da har vi att § = 1000/9000.
Om vi anvinder metoden under sampling for att ta bort observationer tills vi
nar jaimnvikt kommer vi da ha 1 000 fall av kreditbedréagerier och 1 000 fall av
icke-kreditbedragerier. Vi kommer da att ha:

1000 = 3 * 9000 (2.53)

Vilket leder till att vi far 8 = 1/9. Vi antar vidare att ett kontrakt i vart testdata har
fatt sannolikheten 0,2 for att vara ett kreditbedrégeri. Da kan vi anvdnda ekvation
(2.52) och far da sannolikheten for p enligt ekvation (2.54).

Ds 0,2

p= T—ps 1-02

= = ~ 0,027 (2.54)
Ps + =3 0,2+ 79
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Vid logistisk regression

Nér vi anvander logistisk regression pa balanserad data korrigerar vi inte sanno-
likheten for handelsen, utan vi behdéver vi bara korrigera var konstantterm. Detta
eftersom vara lutningskoefficienter ar statistiskt konsekventa skattningar av dom
verkliga véirdena (King and Zeng 2001b). Vi anvénder en metod som kallas prior
correction dar vi justerar var konstantterm enligt ekvation (2.55).

ﬁozéo—ln[(1;7> (fg)] (2.55)

I ekvationen ar Bg var skattning av konstanttermen for modellen med balanserad

data, 7 &r observerad andel 1:or i var obalanserade data och y ar observerade 1:or i
var balanserade data (King and Zeng 2001a).

2.6 Bedomning av prediktionsformaga

Uppdelning av data

For att bedéma modellens prediktionsférmaga kommer data att delas in i tva
delar; en del for att ta fram en lamplig modell och del for att testa modellens
prediktionsformaga. Detta &r en metod som bland annat anvindes av (Cerchiara
et al. 2008). Da anvindes 70% av data for att ta fram modellen och 30% anvénds for
att testa prediktionsformagan.

Klassifikationstabeller & ROC-kurvor

Vi kan jamfora det faktiska utfallet med det predikterade i en klassifikationstabell. Vi
kommer for varje observation i var testdata fa fram en sannolikhet. Om sannolikheten
overstiger ett gransviarde kommer vi att klassa observationen som 1. Understiger
sannolikheten gréansvardet kommer vi att klassa den som 0. Ett vanligt gransvéirde
ar 0,5 (Agresti 2002). Vi kommer da kunna dela in vara observationer i fyra olika

grupper:

o Correct rejections &r fallet om bade det observerade och det predikterade
antar vardet 0.
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e Misses ér fallet om vi observerar vardet 1 men det predikterade antar virdet
0.

e False ar fallet om vi predikterar 1 men det observerade virdet ar 0.

e Success ar fallet om vi bade har predikterat 1 och det observerade antar virdet
1.

Grupperna och hur dessa klassificeras ses i tabell 2.1.

Observerade
0 1
Predikterade 0 | Correct rejections | Misses
1 False Success

Tabell 2.1: Klassifikationstabell

Utifran dessa kan vi ta fram matten Sensitivity, antalet 1:or som vi rétt klassificerar

som 1l:or:
Success

Sensitivity =
Y Success + Misses

och Specificity, antalet 0:or som vi ritt klassificerar som 0:or:

Correct rejections

Specificity =
P Y Correct rejections + False

(Milhaud 2013).

En ROC-kurva (Receiver Operating Characteristic) dr en kurva for att bedo-

ma en modells prediktionsférmaga. Pa x-axeln har vi 1-specificity, som &r dom
mojliga gransviardena. Dessa kallas dven False positive rate. Pa y-axeln ser vi vilket
varde vi far pa sensitivity, aven kallad True Positive rate, for respektive gransvirde
(Agresti 2002). Ett exempel pa hur ROC-kuvor kan se ut ses i figur 2.3. Dér visar
den svarta linjen nér utfallet &r densamma som slumpen. Vi har tva streckade kurvor
i vart exempel. Nér vi skapar kurvorna stegar vi fram genom olika gransvarden fran
0 till 1. For varje gréansvéirde observerar vi hur manga 1:or som vi ratt klassificerar
som l:or - var Sensitivity, som blir vart y-vérde i grafen. I punkten (0,0) kommer
Sensitivity att vara 0, vilket innebér att inga av vara verkliga 1:or kommer att klassas
som 1:or, diremot kommer Specificity vara 1 vilket innebér att alla 0:or ratt kommer
att klassificeras som 0:or. I punkten (1,1) kommer vi klassa alla 1:or som 1:or, men
vi kommer inte klassa nagra 0:or korrekt som 0:or. I vart exempel ser vi att den
orangea kurvan far en hogre Sensitivity, alltsa en storre andel ratt klassificerade 1:or,
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for ett lagre gransvirde. Gransvéirdet visar andelen 0:or som vi felaktigt klassificerar
som 1l:or. Kurvan visar med andra ord hur manga ritt klassificerade 1:or vi far till
priset av fel klassificerade 0:or (James et al. 2013). I figuren har vi alltsa att den
orangea streckade kurvan ger ett battre utfall &n den blaa streckade kurvan.

Sensitivity

1 - Specificity

Figur 2.3: Exempel pa ROC-Kurvor

For att utviardera ROC-kurvor mot varandra kan mattet AUC (Area Under the
Curve) anvindas. Ju hogre virde, narmare 1, pa AUC desto battre. Ett virde pa
0,5 eller ldgre innebér att klassifikationen &r lika bra eller simre &n slumpen (James
et al. 2013). T figur 2.3 kommer den orangea kurvan ha en stérre AUC &n den blaa
kurvan eftersom ytan under den kurvan ar storre &n ytan under den bla streckade
linjen (James et al. 2013).
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Kapitel 3

Data

Data som har anvénts i det hér arbetet kommer fran flera olika datakéllor som har
kombinerats. Da databaserna som utgoér grunden fér data inte ar skapade for att
anvandas i det har syftet finns det brister i data.

Pa grund utav sekretesskdl kommer vi inte skriva ut alla variablerna som

ingar i analysen. Variablerna kommer istéllet att betecknas med 16pnummer.
Variablerna samt vilken typ av variabel som den &r aterfinns i tabell B.1 i Appendix
B.

Regelverk for flyttar

Det finns ett regelverk for vilka kontrakt och vilket belopp som far flytta. Vi har
forenklat urvalet av kontrakt till privattecknade pensionsférsikringar, kollektivav-
talad tjanstepension och tjanstepensionsforsikringar med teckningsdatum fr.o.m.
2006-01-01. Var data innehaller bade férsdkringar under uppskov och utbetalning. I
samtliga fall tas bara kontrakt som far flytta med.

Vid flytt av ett kontrakt tas en fast och rorlig avgift ut. Den rorliga avgiften

beror pa kontraktets duration. Ju tidigare flytten sker desto hogre avgift. Exempel
pa hur dom rorliga flyttavgifterna kan vara utformade ses i tabell 3.1.
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Forsakringsar | Flyttavgift
1-3 4,0 %
4-6 3,0 %
7-9 2,0 %
10- 1,0 %

Tabell 3.1: Ezempel pa rorliga flyttavgifter per ar fran tecknandet.

Longitudinell data

I det hér arbetet anvénds data for var och ett av aren 2010 till 2019. Samma kontrakt
kan finnas med alla aren, vilket innebér att data inte ar oberoende. Om ett kontrakt
flyttar ar x innebéar det att det inte har flyttat under aren x — 1, x — 2 etc. for alla
aren innan ar x. Att data ar utformat pa det hér sittet, samma kontrakt under flera
tidsperioder kallas longitudinell data eller paneldata.
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Kapitel 4
Modellering

Vi kommer i det hér arbetet anvéinda tre olika metoder for att prediktera flyttar. I
samtliga metoder kommer vi att betrakta handelsen flytt som en binér variabel. Vi
har da definitionen enligt ekvation (4.1).

1, om kontraktet flyttat under perioden
Y = (4.1)

0, annars

Vi har delat upp var data i tva delar, en del for att bygga modeller pa och en

del for att testa och utvirdera utfallet av vara modeller. Vi far genom vara olika
modeller en sannolikhet for flytt for varje observation i var testdata. Utifran dessa
sannolikheter gor vi 10 000 simuleringar. Da far vi 10 000 utfall dar kontrakten i var
testdata antingen har flyttat eller inte flyttat. Utifran dessa tar vi fram histogram,
medelvirde och medianen och jamfér med verkligt utfall for andel flyttade kontrakt
samt andel av flyttat belopp. Vi utfor detta forfarande for samtliga modeller som vi
skapar genom metoderna GLM, GLMM och random forest.

Utover klassifikationstabeller anvinder vi ROC-kurvor for att undersdka hur
bra vara prediktioner blir. Vi anvinder paketet ROCR for att géra ROC-kurvor i R.
Paketet hjélper oss att rita upp vilken Sensitivty vi far for varje gransvérde.

4.1 GLM

Den forsta metoden vi anvéinder oss utav ar GLM pa obalanserad data. Vi borjar var
analys med att undersoka boxplottar och undersoka variablerna var och en for sig.
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Vi tar inte med variabler déar vi har fér manga saknade vérden eller som &r en mer
detaljerad uppdelning av en annan variabel och dar vi inte har tillrackligt manga
observationer i den mer detaljerade uppdelningen, men har det i den grovre. Detta
innebér att vi tar bort Variabel 3.

Det finns flera olika metoder for att vélja ut vilka variabler som ska inga i

en logistisk regression, som t.ex. backward elimination och forward elimination. Da
vi har valdigt manga observationer och forklaringsvariabler i var data lampar sig
inte backward elimination, vi far felmeddelanden om att arbetsminnet tar slut. Vi
borjar darfor med att undersdka dom olika forklaringsvariablerna var for sig. Utifran
dom variabler som &r signifikanta tar vi in dessa i en modell och underséker hur
mycket dom bidrar till modellen genom att undersoka AIC, BIC och Deviance. Dom
variabler som inte bidrar med mycket och inte &r signifikanta pa 5% signifikansniva
tas bort. Vi undersoker dven kontinuerligt om GVIF antar ett varde storre &n 5 for
nagon forklaringsvariabel. Om sa ar fallet tas denna bort. Vi testar modeller med
och utan samspel.

For var slutliga modell vill vi berdkna flyttsannolikheten for varje observa-
tion i var testdata. Vi anvinder funktionen predict i R med specifikationen
type = 'response’ for att berdkna sannolikheten enligt ekvation (2.7).

4.2 Balansering av data

[ snitt flyttar ca 1% av dom flyttbara kontrakten (ca 4 000 kontrakt) for varje ar.
Detta &r en liten andel vilket gor att data blir obalanserat. For att balansera data
foljer vi stegen i figur 4.1.

Balansering av Berdkning av Justering av
Obalanserad data d ne Maodellbygge sannolikheten for sannolikheten for
ot fiytt fiytt

Figur 4.1: Stegen vi gor vid balansering av data.

Vi utgar fran var data och balanserar denna genom metoden under sampling. Vi
valjer just den metoden eftersom vi har ett stort dataunderlag och redan nu har vi
problem med att RAM-minnet tar slut vid vissa berédkningar. Vi anvinder metoden
pa tva olika sétt i den hér rapporten - ett satt for nar vi anvinder GLM och ett
annat for nar vi anvinder GLMM. Detta eftersom vi vill ta hénsyn till beroende nér
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vi anvander metoden GLMM. Pa vart nya data bygger vi modeller. Vi kommer att
bygga modellerna med logistisk regression genom GLM och GLMM, och random
forest. Fran dessa modeller tar vi fram sannolikheten for flytt for varje observation.
Denna sannolikhet &r berdknad pa balanserad data och ar dérfor betydligt hogre
an den verkliga sannolikheten. Vi maste dérfor justera tillbaka sannolikheten till en
obalanserad sannolikhet.

For att gora den forsta balanseringen av data med metoden under sampling
anvander vi downSample fran paketet caret i R. Da kommer observationer fran
majoritetsgruppen, det vill sdga kontrakt som inte har flyttat, slumpvis tas bort
tills vi kommer till en jamnvikt dar 50 % av observationerna ar kontrakt som har
flyttat och 50 % av observationerna &r kontrakt som inte har flyttat. Vi kommer i
rapporten harmed bendmna det har data som data 2.

Den andra balanseringen av data gor vi for att kunna anvinda GLMM. Nér

vi modellerar med GLMM vill vi inte ta bort data helt slumpmaéssigt, da vi har ett
beroende i data eftersom vi foljer kontrakten under flera ar. Om vi slumpméssigt tar
bort observationer kan det innebéra att ett kontrakt kommer att finnas kvar i data
ar 1, ar borttaget ar 2 och sedan dyker upp i data igen ar 3. Detta kanske blir ett
mindre problem vid anvindning av GLM, men blir ett stérre problem med GLMM
da vi vill ta hansyn till att det finns ett beroende mellan kontrakten. For att komma
till ratta med det hér problemet véljer vi ut alla kontraktsnummer som har flyttat
samt alla kontraktsnummer som inte har flyttat. Vi tar sedan slumpmaéssigt bort
kontraktsnummer som ej har flyttat tills vi har en jaimnvikt. Vi kommer d& inte ha
perfekt jamnvikt, da kontrakten kan forekomma olika antal ar i data. Vi kommer i
rapporten harmed bendmna den har data som data 3.

Dom olika data som anvéinds i modelleringen visas i tabell 4.1 och férdelningen for
antal flyttar for dom olika data ses i figur 4.2.

Namn  Férklaring

Data 1 Orginaldata
Data 2 Balanserad data med under sampling
Data 3 Balanserad data med hénsyn till beroende

Tabell 4.1: Tabell 6ver dom olika data som anvands vid modelleringen.
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Data 1 Data 2 Data 3

1%

|
50%
92%

99%

m Flyttar © Ejflyttar

Figur 4.2: Andel flyttar for dom olika data.

4.3 Logistisk regression med balanserad data

Vi fortsédtter var analys med att aterigen anvinda metoden GLM, men nu pa
balanserad data. Vi har tva olika balanserade data; data 2 och data 3. Vi utgar
for bada dessa fran en modell med samtliga forklaringsvariabler utan samspel. Vi
eliminerar variabler, en i taget, efter signifikansniva. Vi tar i varje steg bort variabeln
med hogst p-viarde. Vi upprepar detta forfarande tills vi nar en modell dar samtliga
variabler dr signifikanta pa 5%-signifikansniva.

Vi fortsdtter darefter var variabelselektion med att understka om det finns

ett beroende mellan variabler. Detta gor vi genom att ta fram GVIF per forkla-
ringsvariabel for vara modeller. Vi anvinder samma metod for vara tva data. Vi ser
VIF for modellen som anviander data 3 i tabell 4.2. Vi ser i tabellen att variablerna
Variabel 6 och Variabel 7 nar 6ver gransvardet 5. Vi skapar tva nya modeller, en
dar Variabel 6 elimineras och en dar Variabel 7 elimineras. Vi véljer att fortsatta
med den modell som har lagst AIC, vilket blir modellen déar Variabel 7 elimineras.
Vi utfor ett analysen pa ett analogt sitt for data 2.
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Variabel GVIF

Variabel 4 1
Variabel 6 25
Variabel 7 24

Variabel 12
Variabel 13
Variabel 18
Variabel 19
Variabel 21
Variabel 30

N — = NN =

Tabell 4.2: Tabell ver VIF for data 3.

Efter att vi har modeller dér alla variabler ar signifikanta pa 5%-signifikansniva och
dar vi inte har en GVIF som 6verstiger 5 provar vi att lagga till samspel mellan
variabler. Vi utgar fran var modell och lagger till alla mojliga samspel ett i taget. Vi
observerar vardena pa AIC och LRT samt att p-virdet for samspelet ar signifikant.
Detta resulterar i att vi for bada modellerna viljer att inkludera samspel mellan
Variabel 19 och Variabel 18.

Nér vi har var slutliga modell tar vi fram sannolikheten for flytt for varje
observation. Da vi har balanserat data behéver vi justera var flyttsannolikhet.
Néarmare bestdmt behover vi justera konstanttermen eftersom vi har anvéint oss av
logistisk regression. For att ritta till sannolikheterna anvénder vi formel (2.55) for
att justera var konstantterm som vi anvénder i ekvation (2.7). Detta gor vi bade for
modellen som anvinder data 2 och data 3. Vi far samma vérde pa 7, andel 1:or i
populationen, men olika viarden pa ¥, andel 1:or i balanserade data, fér dom tva olika
data.

4.4 GLMM

Vi fortsdtter var analys med att i var logistiska regression ta hénsyn till att vi faktiskt
har ett beroende i data. Data som anvénds till analysen &ar longitudinell data, vilket
innebar att vid en studie 6ver tid kan ett subjekt kan forekomma flera ganger. Detta
bryter mot ett av antagandena for GLM. For att hantera detta anvinder vi GLMM
istallet for GLM. Vara subjekt ar forsdkringsnummer och dessa kommer da fa en
slumpmaéssig effekt och varje forsékringsnummer far ddrmed en egen konstantterm.
For att utfora GLMM anvénder vi glmer fran paket Ime/ i R.
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Vi borjar med att undersoka om det ger en effekt av att ha med forsikrings-
nummer som en slumpmaéssig effekt. Vi jamfor da AIC fér en modell med bara
konstantterm mot en modell med som bara har konstantterm och forsakringsnummer
som slumpmassig effekt. Resultaten ses i tabell 4.3.

Modell AIC

Bara konstantterm 240 675
Konstantterm och forsdkringsnummer 240 668

Tabell 4.3: Tabell sver AIC for modell med och utan forsdkringsnummer som random

effect.

Vi ser att AIC minskar nar vi infor forsdkringsnummer som slumpmassig effekt
vilket tyder pa att den faktiskt har en paverkan. Dock ser vi att det &r en
vildigt liten skillnad. Aven LRT visar att forsikringsnummer har en effekt da
p-véirdet pa 0,00281 understiger 5%-signifikansnivi. Samma test gors pa data déar
beroendet inte tas hdnsyn till vid under sampling. Da visar det istéllet att AIC

ar nagot hogre for modellen som anvinder GLMM mot modellen som anvander GLM.

Det gar att anvinda flera olika tekniker for parameterskattningar for GLMM.
Vissa av dessa ar véldigt tidskrdavande och minneskrivande. Den enda metoden som
fungerar pa vart data ar nar number of adaptive Gauss-Hermite quadrature points
satts till 0. Denna metod ger inte lika exakta resultat men gor att vara utrdkningar
gar snabbare.

Vi utgar fran balanserad data dér vi har tagit hansyn till att kontrakten har

ett beroende, det vill sdga det andra balanserade data som vi skapade, data 3.

Vi anvinder metoden forward selection och jamfor varden pa AIC och BIC samt
p-virden. Vi vill att AIC och BIC ska sjunka nér den nya variabeln laggs till och att
variabeln ska vara signifikant pa 5 %-signifikansniva.

Nér vi kommit fram till en modell dar alla variabler ar signifikanta underso-

ker vi att det inte finns ett beroende mellan variabler. Vi ser i tabell 4.4 att Variabel
8 och Variabel 29 har virden som 6verstiger 5. Vi provar darfor att ta bort en av
dom i taget for att se om GVIF-virdena da kommer att understiga 5. Da detta inte
ar fallet tar vi bada forklaringsvariablerna.
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Variabel GVIF

Variabel 8 48
Variabel 4 1
Variabel 12 1
Variabel 21 1
Variabel 18 4

3

2

Variabel 13
Variabel 30
Variabel 29 27

Tabell 4.4: Tabell éver VIF for GLMM pa data 3.

Vi fortsétter var analys med att undersoka om vi kan ldgga till samspel mellan
variabler. Vi undersoker aterigen om variabler ska laggas till genom att jamfora
varden pa AIC, BIC och om variabeln &r signifikant pa 5% signifikansniva. Efter var
analys lagger vi till samspel mellan variablerna Variabel 12 och Variabel 18.

Nér vi har var slutliga modell tar vi fram sannolikheten for flytt for varje
observation. Da vi har balanserat data behover vi justera var flyttsannolikhet.
Eftersom vi har anvént oss av logistisk regression dr det konstantterm som vi
behover justera. For att rétta till sannolikheterna anvéinder vi coef() for att fa fram
konstanttermen for varje subjekt justerat for dess slumpmaéssiga effekt. Vi anvéinder
sedan formel (2.55) precis som i fallet for GLM, med skillnaden att varje subjekt nu
har en egen konstantterm, istéllet for en gemensam for alla subjekt.

4.5 Random forest

Slutligen analyserar vi flyttar med random forest. Vi utfér analysen pa samtliga tre
data. Innan vi skapar modellen tar vi tar bort forsékringsnummer fran data. Detta
gor vi eftersom vi anser att det inte dr en limplig forklaringsvariabel. Aven om den
hade varit det innehaller variabeln forsakringsnummer for manga nivaer for att den
ska kunna hanteras av modellen. Vi utfér random forest med randomForest fran
paketet med samma namn i R.

Nar vi satter upp random forest i R far vi gora nagra val av instéllningar for
algoritmen. Vi maste valja hur manga variabler som algoritmen kommer att vilja
mellan vid skapande av varje gren. Vi sitter si som brukligt antalet m = |/p = 5.
Detta innebar att vid varje gren kommer 5 olika variabler slumpméssigt véiljas fram
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som mojliga variabler. Detta innebéar att alla trad som vi skapar kommer vara olika
da olika variabler har varit mojliga alternativ vid skapandet av varje gren i dom olika
traden. Vi maste dven vilja hur manga trad vi vill skapa 1 modelleringen. Vi sitta
antalet trad till ett relativt hogt tal (vi behover inte oroa oss for Gveranpassning
enligt (James et al. 2013)). Detta gor vi for att vara sikra pa vara skattningar, men
vi vill inte att berdkningarna ska ta allt for lang tid. For data som inte ar balanserat,
data 1, som ar ett stort data, kan vi inte anvinda manga trad utan vi far néja oss
med 50. Detta verkar dock vara ett tillriackligt antal, vilket vi kan se i figur 4.3. Vi
ser i figuren att felet for OOB konvergerar innan 50.

0013 0015

QOB error
|

0009 0.011

| | | | | |
0 10 20 30 40 50

Antal Trad

Figur 4.3: Kurva over hur felet for OOB minskar med antal trid for data 1.

For data 2 och data 3 anvéinder vi standardvérdet 500 triad i modelleringen. Vi
undersoker dven att detta ar ett tillréckligt antal genom att okularbesiktiga figurerna
4.4 och 4.5. Vi ser i figurerna att felet for OOB konvergerar innan 500 trdd och att
vi darfor har ett tillrdckligt stort antal trad for bade data 2 och data 3.
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Figur 4.4: Kurva over hur felet for Figur 4.5: Kurva over hur felet for
OOB minskar med antal trdd for data — OOB minskar med antal trid for data
2. 3.
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Vi anvander funktionen predict med specifikationen type = ’'prob’ i R for att
prediktera flyttar for vart testdata. Vi far genom funktionen en flyttsannolikhet
for varje kontrakt i testdata. For data 2 och data 3 behover vi sedan konvertera

flyttsannolikheten till en obalanserad flyttsannolikhet. Detta gors genom ekvation
(2.51).

4.6 Simulering av data

For att utviardera vara modeller utfor vi &ven en simulering av data som vi sedan
anvinder for att bygga olika modeller pa.

Vi borjar med att rensa data. Kontrakt som forsvinner av andra anledningar

en flytt tas bort. Vi far da ett data som utgar fran ar 2010. Vi utgar dérefter fran
var modell dér vi anvinder GLM. Vi far genom den fram sannolikhet for flytt per
kontrakt. Vi slumpar flyttar utifran vara berdknade flyttsannolikheter genom att
dra fran en binomialférdelning med dom beréknade flyttsannolikheter (rbinom i
R). Vi later dessa kontrakt forsvinna fran var data sa att det inte forekommer
under tidsperioder efter det “flyttat”. Vid nésta ar tillkomma nya kontrakt. Vi utfor
forfarandet pa samma sétt: utifran sannolikheterna som vi fatt fran var modell
flyttar kontrakt slumpméssigt och tas bort fran data. Vi upprepar detta forfarande
till for samtliga ar fram till och med ar 2019. Genom att simulera data pa det
hér sdttet har vi rensat bort effekter av att kontrakt kanske flyttar pa grund av
andra anledningar &n dom parameterspecifika, som erbjudanden fran andra bolag,
regelverk etc.

Vi delar dven in det hér data i en del for att bygga modellen (ar 2010-2018)

och en del for att testa modellen (ar 2019). Utifran vart nya data bygger vi sedan
modeller med metoderna GLM, GLMM och random forest. Fran resultaten fran dom
nya modellerna predikterar vi sedan sannolikhet for flytt pa vart data. Vi simulerar
sedan detta 10 000 ganger pa var testdata och tar medelvirden av resultaten. Vi
utfor d&ven samma test pa vart data som vi byggt modellen med. Dér far vi, pa grund
utav storleken pa data, néja oss med 1 000 simuleringar.
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Resultat

5.1 GLM

Vi borjar var analys av resultaten med att jamfora GLM pa data 1 mot GLM pa
data 2. Modellerna med skattade parametrar presenteras i tabellerna C.1 och C.2 i
Appendix C.

Sannolikheter

Vi ser i tabell 5.1 sannolikheten for flytt nér vi anvander vara modeller for GLM pa
data 1 och GLM pa data 2 for att forutsdga flyttar pa vart testdata. Vi ser i tabellen
att vi har nagot hogre sannolikheter nir vi anvinder modellen som gjordes pa var
balanserade data.

Modell Min  Median Medelvarde Max
GLM pa Data 10,0004  0,0063 0,0075 0,0399
GLM pa Data 20,0000 0,0063 0,0086 0,0545

Tabell 5.1: Tabell dver summering av sannolikheter for flytt for metoden GLM.

ROC-kurvor & AUC

ROC-kurvorna i figurerna 5.1 och 5.2 visar att vi har en nagot storre yta under
kurvan nar vi utfor GLM pa data 2 mot nér vi utfér GLM pa obalanserad data, data
1.
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False posisve rate

Figur 5.1: ROC-kurva for GLM pa

Data 1

Detta bekréftas dven i tabell 5.2 dér vi ser att vi har gatt fran ett virde pa AUC pa

0,64 till 0,67 nar vi balanserar data.

Tabell 5.2: Tabell 6ver AUC for dom olika modellerna.

False posisve rate

Figur 5.2: ROC-kurva for GLM pa

Data 2

Modell AUC
GLM pa Data 1 0,64
GLM pa Data 2 0,67

Simulering av 10 000 utfall

Néar vi utfor 10 000 simuleringar baserade pa sannolikheterna fran dom olika
modellerna far vi ett medelvarde om 0,75% for antal flyttar och 0,59 % for flyttat
belopp for GLM pa Data 1 och ett medelvirde om 0,86% for antal flyttar och
0,73% for flyttat belopp for GLM péa Data 2. Vi ser i figurer 5.3 och 5.4 att vi
underskattar bade antalet flyttar och andelen flyttbart belopp. Vi nar inte upp till
det verkliga utfallet, som uppgar till 1,05% respektive 0,77%, i nadgon av dom 10 000
simuleringarna. Det gor vi ddremot i nagra av vara simuleringar nar vi gor 10 000
simuleringar for flyttat belopp fér modellen som bygger pa data 2, vilket vi ser i
figur 5.6 dar den blaa linjen representerar faktiskt flyttat belopp.
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Figur 5.3: 10 000 simuleringar av
flyttat andel antal utifran resultaten
fran GLM pa Data 1.
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Figur 5.5: 10 000 simuleringar av
flyttat andel antal utifran resultaten
fran GLM pa Data 2.
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Figur 5.4: 10 000 simuleringar av
andel flyttat belopp utifran resultaten
fran GLM pa Data 1.
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Figur 5.6: 10 000 simuleringar av
andel flyttat belopp utifran resultaten
fran GLM pa Data 2.

5.2 GLM & GLMM pa Data 3

Vi fortsdtter var analys av resultaten genom att jamféra GLM mot GLMM. For

bada metoderna anviander vi data 3. Modellen med skattade parametrar som gjordes
med GLMM presenteras i tabell C.4 och modell for GLM presenteras i tabell C.3 i

Appendix C.

Sannolikheter

Tabellen 5.3 visar att bade genom att anvinda GLM och GLMM far vi laga
sannolikheter for flyttar néar vi anvidnder modellerna for att prediktera flyttar pa var
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testdata. Vi ser att vi far ett hogre maxvérde fér sannolikheten genom att anvéinda
GLM.

Modell Min Median Medelvarde Max
GLM pa Data 3 0,0013  0,0072 0,0081 0,0178
GLMM pa Data 3 0,0017  0,0085 0,0083 0,0141

Tabell 5.3: Tabell dver summering av sannolikheter for flytt.

ROC-kurvor & AUC

ROC-kurvorna i figurerna 5.7 och 5.8 visar att vi far en storre AUC nér vi anvander
GLM jamfort mot GLMM.

wwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwww

Figur 5.7: ROC-kurva fér GLM pa Figur 5.8: ROC-kurva for GLMM pa
Data 3. Data 3.

Detta bekréftas dven i tabell 5.4 déar vi ser att GLM ger en AUC pa 0,66 medan
GLMM ger en AUC pa 0,61.

Modell AUC

GLM pa Data 3 0,66
GLMM pa Data 3 0,61

Tabell 5.4: Tabell dver AUC fér dom olika modellerna.
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Simulering av 10 000 utfall

Vi ser resultatet av simulering av 10 000 utfall ifran sannolikheter fran modellen som
anvinder GLM med Data 3 i figurerna 5.9 och 5.10. For simuleringarna for antalet
flyttar underskattar vi antalet i samtliga simuleringar. Vi far 0,82% som medelvérde,
medan verkligt utfall &r 1,05%. Vi underskattar aven beloppet i majoriteten av
vara simuleringar, men som vi kan se i grafen i figur 5.10 tréffar vi ratt i nagra.
Medelvirdet for vara simuleringar ar 0,73% och den verkliga andelen av beloppet,
0,76%.

Histogram dver andel flyttar Histogram dver andel flyttat belopp
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Figur 5.9: 10 000 simuleringar av Figur 5.10: 10 000 simuleringar av
flyttat andel antal utifran resultaten  andel flyttat belopp utifran resultaten
fran GLM pa Data 3. fran GLM pa Data 3.

Vi ser i Figurerna 5.9 och 5.11 resultaten av 10 000 simuleringar for antal flyttar for
modellen som anvinder GLMM med Data 3. Aven for denna kommer vi inte upp i
den verkliga andelen for antalet flyttar. Vi far 0,83% som medelvéirde, medan verkligt
utfall ar 1,056%. Daremot overskattar vi beloppet for antal flyttar i majoriteten

av simuleringarna som vi kan se i grafen i figur 5.12. Den bla linjen representerar
verkligt utfall. Medelvardet for vara simuleringar ar 0,85% medan verkligt utfall ar
0,76%.
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Figur 5.11: 10 000 simuleringar av  Figur 5.12: 10 000 simuleringar av
flyttat andel antal utifran resultaten  andel flyttat belopp utifran resultaten
fran GLMM pa Data 3. fran GLMM pa Data 3.

5.3 Random forest

Till sist analyserar vi resultaten fran vara modeller med random forest. Vi borjar
med att analysera hur stor betydelse varje variabel har i modelleringen.

Variabels paverkan

Hur stor betydelse varje variabel har i modelleringen for data 1 ses i bild 5.13. Vi
kan avlasa fran grafen till vinster i figuren att variablerna Variabel 7, Variabel 30,
Variabel 24, Variabel 6 och Variabel 23 har hogst varden. Detta innebér att dessa
har en stor betydelse och att nér vi placerar grenar for dessa minskar Gini indexet
som mest. Vi ser att samma variabler &ven dyker upp i grafen till hger som é&r ett
annat matt som visar hur mycket exaktheten minskar nér en variabel utelamnas.
Detta innebar att exaktheten minskar som mest nar Variabel 6 utelamnas.
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Mean Decrease Gini Mean Decrease Accuracy

Figur 5.13: Variablers paverkan for Data 1.

Pa samma ser vi hur stor betydelse varje variabel har i modelleringen for data 2 i
Figur 5.14. Vi kan avlédsa fran grafen till vinster i figuren att variablerna Variabel
23, Variabel 24, Variabel 6 och Variabel 30 har hogst varden. I den hogra grafen i
figuren ser vi att samma variabler har en stor betydelse for exaktheten, men nu i en

annan ordning.

Mean Decrease Gini Mean Decrease Accuracy

Fainkie
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10 »

Figur 5.14: Variablers paverkan for Data 2.

Slutligen ser vi pa samma sétt hur stor betydelse varje variabel har i modelleringen
for data 3 i Figur 5.15. Vi kan avlasa fran grafen till vinster i figuren att variablerna
Variabel 23, Variabel 6, Variabel 24, Variabel 30 och Variabel 7 har hogst varden.

Precis som tidigare ser vi att samma variabler dyker upp i den hogra grafen, men i

en annan ordning.
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Figur 5.15: Variablers paverkan for Data 3.

Klassifikationstabell for OOB-observationer

Vid skapande av beslutstriaden i random forest gors en klassifikationstabell pa vara
OOB-observationer. Vi ser klassifikationstabellen for modellen som anvénder data
1 i tabell 5.5. Vi ser i tabellen att vi predikterar ratt for om kontraktet flyttar i
mer an hélften av utfallen (64%), vilket dr bédttre &n vi hade slumpat utfallen. Vi
predikterar ratt i 99 % av fallen for dom kontrakt som inte har flyttat.

Observerade
0 1
] 0 | 3889 609 (99%) | 28 (36%)
Predikterade | ———s7=e7" 701719 (64%)

Tabell 5.5: Klassifikationstabell Random Forest pa OOB for Data 1.

Vi ser klassifikationstabellen for vara OOB-observationer for modellen som anvinder
data 2 i tabell 5.6. Vi har en béttre prediktion av flyttar i det har fallet, 68% av dom
som har flyttat har vi predikterat som flyttar. Vi ser dock att vi har ett sdmre utfall
for kontrakten som inte har flyttat. D& predikterar vi att 27% av dessa kontrakt
kommer att flytta.

Observerade
0 1
0 (22776 (73%) | 12 460 (32%)
8 376 (27%) | 26 860 (68%)

Predikterade

—

Tabell 5.6: Klassifikationstabell Random Forest pa OOB for Data 2.
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Vi ser klassifikationstabellen for vara OOB-observationer for modellen som anvénder
data 3 i tabell 5.7. T tabellen ser vi att vi lyckas prediktera verkliga flyttar i 59% av
fallen. Nar vi predikterar kontrakt som inte har flyttat vi béttre &n for data 2 da vi
predikterar ratt 1 91% av fallen.

Observerade

0 1

0 | 362 094 (91%) | 227 (41%)
35 460 (9%) | 324 (59%)

Predikterade

—

Tabell 5.7: Klassifikationstabell Random Forest pa OOB for Data 3.

Sannolikheter

Vi ser sannolikheter for flytt for dom olika modellerna i tabell 5.8. Vi ser att vi far en
lag sannolikhet for flytt for modellen som anvénder data 1 och hogre sannolikheter
for modellerna som anvénder data 2 och data 3.

Modell Min  Median  Medelvdrde Max
Random forest pa Data 10,0000  0,0000 0,0095 0,48000
Random forest pa Data 20,0000  0,0065 0,0086  0,2265
Random forest pa Data 3 0,0000  0,0096 0,0118  0,1497

Tabell 5.8: Tabell dver sannolikheter for flytt.

ROC-kurvor & AUC

I Figurerna 5.16, 5.17 och 5.18 ser vi ROC-kurvor for var testdata for dom olika
modellerna. Vi ser att vi kurvan for data 2 som visas i Figur 5.17 ger storst area
under kurvan foljt av kurvan for data 3 som ses i Figur 5.18. Detta bekriftas av nér
vi berdknar AUC for dom tre modellerna som aterfinns i tabell 5.9.
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False posisve rate False posisve rate

Figur 5.16: ROC-kurva for Random  Figur 5.17: ROC-kurva fér Random
forest pa Data 1. forest pa Data 2.
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Figur 5.18: ROC-kurva fér Random
forest pa Data 3.

Modell AUC

Random forest pa Data I 0,58
Random forest pa Data 2 0,71
Random forest pa Data 3 0,63

Tabell 5.9: Tabell dver AUC fér modellerna.

Simulering av 10 000 utfall

Vid simulering av 10 000 utfall ifran sannolikheter fran modellen far vi utfallen for

andel av antalet kontrakt som flyttar och andel flyttbart belopp for data 1 i figurerna
5.19 och 5.20. For andelen av antalet kontrakt underskattar vi den verkliga andelen
av antalet. Medelvérde for dom 10 000 simuleringarna ar 0,95% medan verkligt utfall
ar 1,05%. Vi ser 1 figur 5.19 att vi inte kommer upp till den verkliga utfallet i ndgon
av dom 10 000 simuleringarna. Nér vi istéllet simulerar flyttat belopp 6verskattar vi
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beloppet vilket vi ser i figur 5.20. Medelvardet for vara simuleringar ar 0,85% medan
verkligt utfall &r 0,77%. Vi ser dock att vi i nagra simuleringar kommer fram till ratt
belopp, som representeras av linjen i grafen.

Histogram bver andel flyttar Histogram dver andel flyttat belopp
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Figur 5.19: 10 000 simuleringar av  Figur 5.20: 10 000 simuleringar av
flyttat andel antal utifran resultaten  andel flyttat belopp utifran resultaten
fran Random forest pa Data 1. fran Random forest pa Data 1.

Vi ser utfallen av simulering av 10 000 ifran sannolikheter fran modellen f6r modellen
som anvander data 2 i Figurerna 5.21 och 5.22. For bade andelen av antalet kontrakt
och andelen av flyttbart belopp underskattar vi dom verkliga utfallen. For antal
flyttar nar vi aldrig upp till rdtt antal. Medelviarde for dom 10 000 simuleringarna
ar 0,86% medan verkligt utfall ar 1,05%. For flyttat belopp nar vi daremot upp
till verkligt flyttat belopp, vilket vi kan se i grafen i figur 5.22. Vi ser dock att

vi ligger nagot lagre i dom flesta av simuleringarna. Medelvarde fér dom 10 000
simuleringarna &r 0,71% medan verkligt utfall ar 0,77%.

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

— Histogram over andel flyttat belopp
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Figur 5.21: 10 000 simuleringar av  Figur 5.22: 10 000 simuleringar av
flyttat andel antal utifran resultaten  andel flyttat belopp utifran resultaten
fran randomforest pa Data 2. fran randomforest pa Data 2.

For modellen dér vi anvant data 3 kan vi se i Figurerna 5.23 och 5.24 att vi
overskattar bade andelen av antalet kontrakt och andelen av flyttbart belopp.
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Medelvarde for dom 10 000 simuleringarna for antal kontrakt ar 1,18% medan
verkligt utfall ar 1,05%. Medelvirde for dom 10 000 simuleringarna for belopp ar
1,05% medan verkligt utfall ar 0,77%. Vi ser i figurerna att bade for antal och belopp
overskattar vi i samtliga simuleringar.

Histogram over andel flyttar
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Figur 5.23: 10 000 simuleringar av
flyttat andel antal utifran resultaten

fran randomforest pa Data 5.

5.4 Jamforelser mellan modeller

1500

1000

Antal

500

o

Histogram ove!

r andel flyttat belopp

r
0.0095

T
0.0100

T
00105

Fiyttat belopp

1
0.0110

Figur 5.24: 10 000 simuleringar av
andel flyttat belopp utifran resultaten
fran randomforest pa Data 5.

Vi ser en sammanstéillning av medelvirde och standardavvikelser for 10 000

simuleringar fran samtliga modeller pa dom olika data i tabell 5.10.

Modell Antal flyttar Flyttat belopp

T o T o
Verkligt (testdata) 1,05% - 0,77% -
GLM pa Data 1 0,7547% 0,0119% 0,5904% 0,0164%
GLM pa Data 2 0,8585% 0,0128% 0,7257% 0,0196%
GLM pa Data 3 0,8155% 0,0125% 0,7321% 0,0199%
GLMM pa Data 3 0,8332% 0,0127% 0,8486% 0,0234%
Random forest pa Data 1 0,9537% 0,0133% 0,8464% 0,0209%
Random forest pa Data 2 0,8604% 0,0129% 0,7148% 0,0195%
Random forest pa Data & 1,1830% 0,0150% 1,0515% 0,0241%

Tabell 5.10: Tabell over medelvirden fran 10 000 simuleringar for dom olika model-

lerna.

Vi kan avlésa i tabellen att vi inte har nagon traffsiker skattning av andelen av
antalet. Vi underskattar antalet for samtliga modeller, férutom random forest pa
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data 8 dar vi overskattar antalet. For beloppet kommer vi ndrmare det verkliga
utfallet for samtliga metoder, men det dr i fyra modeller som vi tréffar det
verkliga beloppet i nagra av simuleringarna; random forest pa data 2, GLM data
2, GLM data 3 och GLMM data 3. Far alltsa en béattre modell nér vi balanserar data.

Vi ser att vi med alla tre metoder far ett hogre medelviarde av skattningarna
for bade antal och belopp nér vi anvinder data 3.

5.5 Resultat fran simulering

I figur 5.25 ser vi resultaten av 10 000 simuleringar fér antal flyttar och flyttbart
belopp fér modellen som anvinder GLM och dér vi applicerar resultaten fran denna
pa var testdata. Bade for antal flyttar (1,01% mot 0,89%) och for flyttbart belopp
(0,72% mot 0,65%) far vi ett hogre medelvirde &n det faktiska utfallet.

Histogram over andel flyttar Histogram over andel flyttat belopp
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Figur 5.25: Resultat fran simuleringar av flyttat andel antal och belopp pa testdata
utifran resultaten av GLM pa simulerad data.

I figur 5.26 ser vi resultaten av 1 000 simuleringar for antal flyttar och flyttbart
belopp fér modellen som anvinder GLM och dér vi applicerar resultaten fran denna
pa var modellbyggedata. Vi ser i figuren att vi traffar det verkliga utfallet valdigt
bra for bade antal flyttar (1,13% mot 1,13%) och for flyttbart belopp (0,87% mot
0,87%).
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Histogram 6ver andel flyttar Histogram over andel flyttat belopp
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Figur 5.26: Resultat fran simuleringar av flyttat andel antal och belopp pa modell-
byggedata utifran resultaten av GLM pa simulerad data.

I figur 5.27 ser vi resultaten av 10 000 simuleringar for antal flyttar och flyttbart
belopp for modellen som anvinder GLMM och dér vi applicerar resultaten fran
denna pa var testdata. Bade for antal flyttar (1,17% mot 0,89%) och for flyttbart
belopp (1,16% mot 0,65%) far vi ett hogre medelvirde dn det faktiska utfallet.

Histogram dver andel flyttar Histogram 6ver andel flyttat belopp
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Figur 5.27: Resultat fran simuleringar av flyttat andel antal och belopp pa testdata
utifran resultaten av GLMM pa simulerad data.

I figur 5.28 ser vi resultaten av 1 000 simuleringar fér antal flyttar och flyttbart
belopp for modellen som anvinder GLMM och dér vi applicerar resultaten fran
denna pa var modellbyggedata. Vi ser i figuren att vi kommer néra det verkliga
antalet (1,34% mot 1,13%), men att vi far ett hogre medelvirde dn det faktiska
utfallet for flyttbart belopp (1,06% mot 0,87%) .
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Histogram over andel flyttar Histogram over andel flyttat belopp
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Figur 5.28: Resultat fran simuleringar av flyttat andel antal och belopp pda modell-
byggedata utifran resultaten av GLMM pa simulerad data.

I figur 5.29 ser vi resultaten av 10 000 simuleringar fér antal flyttar och flyttbart
belopp for modellen som anviander Random forest och dér vi applicerar resultaten
fran denna pa var testdata. Bade for antal flyttar (1,34% mot 0,89%) och for flyttbart
belopp (1,06% mot 0,65%) far vi ett hogre medelvéirde dn det faktiska utfallet.

Histogram 6ver andel flyttar Histogram 6ver andel flyttat belopp
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Figur 5.29: Resultat fran simuleringar av flyttat andel antal och belopp pa testdata
utifran resultaten av Random forest pa simulerad data.

I figur 5.30 ser vi resultaten av 1 000 simuleringar fér antal flyttar och flyttbart
belopp for modellen som anviander Random forest och dér vi applicerar resultaten
fran denna pa var modellbyggedata. Bade for antal flyttar (0,88% mot 1,13%) och
for flyttbart belopp (0,70% mot 0,87%) far vi ett ldgre medelvirde dn det faktiska
utfallet.
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Histogram 6ver andel flyttar Histogram over andel flyttat belopp
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Figur 5.30: Resultat fran simuleringar av flyttat andel antal och belopp pa modell-
byggedata utifran resultaten av Random forest pa simulerad data.

Modellbyggedata Testdata
Modell Andel av Andel av Andel av Andel av
antal flyttar flyttbart belopp antal flyttar flyttbart belopp
Verkligt utfall 1,1333 0,8676 0,8883 0,6537
GLM 1,1332 0,8678 1,0073 0,7156
GLMM 1,3437 1,0627 1,1732 1,168027
Random forest 0,8834 0,6954 1,3437 1,0627

Tabell 5.11: Tabell over medelvdrden av resultaten fran simulering.

Vi kan avlédsa i tabell 5.11 att modellerna i samtliga fall presterar battre for
modellbyggedata mot data for ar 2019.
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Kapitel 6
Slutsatser & diskussion

Vi har i det hér arbetet undersokt tre olika metoder for att forutsidga flyttar och
anvant bade originaldata och balanserad data. Vi har analyserat resultaten bade
efter hur bra modellerna har varit pa att forutsdga andelen belopp och andelen
flyttar. Vi lyckas inte pricka rétt i antalet for nagra av vara modeller, men vi lyckas
béattre med beloppet som kan anses vara viktigare att prediktera ratt. For beloppet
kommer vi ndrmare det verkliga utfallet for samtliga metoder, men det &r i fyra
modeller som vi traffar det verkliga beloppet i nagra av simuleringarna; random
forest pa data 2, GLM data 2, GLM data 8 och GLMM data 3. Vi far alltsa en béttre
modell nér vi balanserar data. I det har arbetet har data balanserats med metoden
under sampling. En stor nackdel med den hiar metoden &r att vi tappar information
nar vi tar bort observationer.

Den modell som ger bést utfall & GLM pa data 2. Da lyckas vi komma nér-
mast andelen flyttbart belopp. Som vi ser i grafen i figur 5.10 traffar vi verkligt
belopp i svansen till hoger av vara simuleringar, d.v.s. vi underskattar generellt
nivan av flyttbart belopp som flyttar. Det innebéar att om vi anvdnde den hér nivan
skulle vi underskatta hur mycket som faktiskt flyttar, vilket inte ar onskvéart. Da
kanske det vore ett béttre alternativ att anvinda en modell som &verskattar beloppet.

Vi far hogst AUC random forest pa data 2 (0,71), men predikterar en ligre
andel flyttbart belopp &n nér vi anvinder GLM pa samma data. En nackdel med
random forest &r att den har svart att anpassa sig efter nya nivaer pa data. Om vi
skulle t.ex. fa en ny flyttavgift sa skulle inte den kunna anpassa sig pa samma sétt
som en regressionsmodell. For att anvinda den har metoden skulle mer analyser
behdva goras och vi skulle vilja sakerstélla att modellen ar stabil 6ver tiden.
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Det &r svart att avgora om GLMM ger ett béattre resultat &n GLM da vi an-
vinde en forenklad metod for GLMM. I bade GLM och GLMM tréffar vi ratt i
beloppet i nagra av vara simuleringar. For GLMM o6verskattar vi dock beloppet

i majoriteten av simuleringarna medan vi underskattar beloppet i majoriteten av
simuleringarna nér vi anvander GLM. Vi far en hogre AUC och medelvirdet av vara
simuleringar kommer narmare det verkliga utfallet for flyttat belopp nér vi anvinder
GLM vilket innebar, att med den metoden vi anvinde for GLMM, ar GLM ett
béttre alternativ for att prediktera flyttar.

Analysen med GLMM har stora forbéttringsmojligheter. Det &r framst tva
hinder i det hér arbetet. Det forsta ar att vi inte fritt kunde anpassa en modell
genom att ha ett hogre virde pa nagq pa grund av minnesproblematiken. Med
nuvarande metod blir resultaten bara approximativa. Ett annat problem &r att vi
kan ha haft for fa observationspunkter per forsakringsnummer. Det hade kunnat
vara en lampligare indelning av att anvénda person/foretag som subjekt och da fa
med alla forsikringar som subjektet dger. Da skulle det kanske vara mojligt att se
monster som att t.ex en forsédkring sigs upp vid det tillfallet da det inte lingre finns
en avgift. Ytterligare ett annat alternativ hade kunnat vara att anvinda méklarbolag
som subjekt da dessa skulle kunna ha olika beteenden.

Nér vi simulerade data fick vi bést resultat med GLM, vilket inte &r Overras-
kande - vi anviander ju simulerad data utifran en modell med GLM. Da GLMM é&r
narbeslaktat med GLM ar det inte férvanande att den ger nést bést resultat. For
modellerna nér vi anvinder GLM och GLMM presterade modellerna betydligt battre
pa modellbyggedata an pa testdata. Da testdata &r data fran ett ar som inte ingar
i modellbyggedatat kan det vara sa att det ar nagot speciellt som intréffar det aret
- ett nytt regelverk, forandring av produkter, eller andra anledningar. Vi har inte
gjort nagon extra analys av anledningen till detta.

Det finns flera forbattringsomraden for det hér arbetet. Dels gar det att gora
modeller med béttre data da kvaliteten pa data inte dr optimal. Aven andra
typer av variabler hade kunnat vara intressanta att underscka. Flera artiklar har
undersokt makroekonomiska variabler som arbetsloshet, inflation etc. Dessa variabler
kanske hade gett en &nnu béattre modell dn att bara anvinda kontraktsspecifika
variabler. Det finns troligen dven ett samband mellan andra bolags erbjudanden
och forsdkringstagarnas beslut om att flytta. Sadana variabler dr dock svara att
fanga i en modell och det gar inte att forutsdga hur andra bolag ska agera i framtiden.

Ett stort problem i det hér arbetet har varit att RAM-minnet tar slut vid
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vissa berdkningar i R. Detta har gjort att alla metoder inte har kunnat testas eller
behovt begransas. Speciellt har detta varit ett problem nér Data I har anvints och
nar vi anpassade modellen med GLMM.

Ett annat problem i det hér arbetet ar att det ar svart att utviardera model-
lerna med bara ett ar att prediktera pa. Att anvinda fler ar att testa pa hade varit
ett alternativ, men det kvarstar fortfarande problem med av olika skl kan testdata
skilja sig at mot aren som modellen byggdes pa. Omvérlden foréndras stindigt med
nya regelverk och férdndrade beteenden hos bade kunder och konkurrenter etc. Da
hade ett battre alternativt kunna vara att dela upp data i 30% testdata och 70%
modellbyggedata.

Vi skulle d&ven behéva gora en analys pa vilka kontrakt som den klassificerar

som flyttar, &ven om det ar sekundért att vi i vara klassifikationstabeller inte
traffar precis rétt, finns det ett intresse av att pricka in réatt kontrakt som
flyttar om det handlar om stora flyttbara belopp. Om vi lyckas felklassificera

alla kontrakt med storre flyttbara belopp sa kan detta innebéra att vi far helt fel
andelar. Det skulle kunna vara en slump som gor att vi for var testdata lyckades fa
nagorlunda réatt andel, men for ett annat ar skulle resultaten kunna se annorlunda ut.

Slutligen hade det varit intressant att prova andra metoder, som exempelvis
overlevnadsanalys, men dven andra tillvigagangssatt inom dom metoder som har
undersokts i detta arbete. T.ex. finns det finns andra metoder for att balansera data
som kanske hade gett ett battre resultat eller att hitta en metod for att komma runt
problem med att arbetsminnet for datorn tar slut.
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Appendix A

Minstakvadratskattning

Vi definierar xq, ..., z, som ett slumpmaéssigt stickprov fran en slumpvariabel, X. X
har vinteviardet m(6), dar m ar en kidnd funktion. Minstakvadratskattningen av 6 &r
det vérde, som vi betecknar 6*, som minimerar (@) i ekvation (A.1).

Q0) = Z(w —m(0))* (A.1)

Om observationerna kommer fran olika fordelningar behover vi modifiera (A.1)
till ekvation (A.2). D& tar vi hansyn till att x; dr en observation av X; som har
vintevéarde m;(#) och med standardavvikelse o.

m

QO) =) (i —mi(6))* (A-2)

i=1

I ekvation A.2 &r standardavvikelsen samma for alla i. Nar vi har olika
standardavvikelser vill vi vikta minstakvadratskattningen. Detta eftersom en
observation med ett stor standardavvikelse inte ger samma precision som en med
liten standardavvikelse. Vi infér dérfor w; = A/o? dir A ér en godtycklig konstant
som ar oberoende av #. Vi far da en viktad minstakvadratskattning som ges av
ekvation (A.3)

Q) := Zwi(xi —m;(6))? (A.3)
(Alm and Britton 2008).

Uttryckt i matrisform, nér vi vill anvinda den viktade minstakvadratskatt-
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ningen for att skatta 3, far vi ekvation (A.4).
(Y - X8)'W(Y - X0) (A1)

Vi kan da skriva om enligt normalekvationerna enligt ekvation (A.5) och sedan 16sa

ut .
(XTWX)3=X"WY (A.5)

Pa samma sitt kan vi skriva nér vi ar intresserade av att skatta b istéllet for 5. Vi
far da normalekvationen (A.6).

(ZTW2Z)b=Z"Wz (A.6)

(Doran et al. 2007).
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Appendix B

Variabler

Variabelnamn Typ av variabel
Period Datum
Forsdkringsnummer Kategorisk
Skatteklass Kategorisk
Flyttat Binér
Variabel 1 Kategorisk
Variabel 2 Numerisk
Variabel 3 Kategorisk
Variabel 4 Numerisk
Variabel 5 Numerisk
Variabel 6 Numerisk
Variabel 7 Numerisk
Variabel 8 Kategorisk
Variabel 9 Numerisk
Variabel 10 Numerisk
Variabel 11 Numerisk
Variabel 12 Binér
Variabel 13 Kategorisk
Variabel 14 Kategorisk
Variabel 15 Kategorisk
Variabel 16 Kategorisk
Variabel 17 Kategorisk
Variabel 18 Numerisk
Variabel 19 Binér
Variabel 20 Kategorisk
Variabel 21 Binar
Variabel 22 Binar
Variabel 23 Numerisk
Variabel 24 Numerisk
Variabel 25 Numerisk
Variabel 26 Numerisk
Variabel 27 Numerisk
Variabel 28 Kategorisk
Variabel 29 Binar
Variabel 30 Numerisk

Tabell B.1: Tabell over variabler. Namn och typ.
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Appendix C

Parameterskattningar

Parameterskattningar GLM

Variabelnamn Logodds  Oddskvot p-vérde
(Intercept) -5.11 0.01  0.0000000000000002 ***
Variabel 17 a -0.31 0.73  0.0000000000000002 ***
Variabel 17 b 0.87 2.39  0.0000000000000002 ***
Variabel 19 0.06 1.07 0.00301 **
Variabel 12 0.23 1.26  0.0000000000000002 ***
Variabel 18 -16.91 0.00  0.0000000000000002 ***
Variabel 6 0 1.00  0.0000000000000002 ***
Variabel 13 a -0.33 0.72 0.0000000000000002 ***
Variabel 13 b -0.6 0.55 0.0000000000000002 ***
Variabel 13 b -0.58 0.56  0.0000000000000002 ***
Variabel 30 0.12 1.13  0.0000000000000002 ***
Variabel 19% Variabel 13 a  -1.21 0.30  0.0000000000000002 ***
Variabel 19 * Variabel 13 b -0.47 0.63  0.0000000000000002 ***

Tabell C.1: Skattningar for resultat fran GLM pa Data 1
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Variabelnamn Logodds — Oddskvot p-vdrde
(Intercept) -22 0 0.0000000000000002 ***
Variabel 1 a 0.49 1.63 0.000066967598 ***
Variabel 1 b -0.77 0.46 0.000000000504 ***
Variabel 1 ¢ -3.88 0.02  0.0000000000000002 ***
Variabel 1 d -1.23 0.29  0.0000000000000002 ***
Variabel 4 0.01 1.01  0.0000000000000002 ***
Variabel 19 0.74 2.09 0.0000000000000002 ***
Variabel 12 0.24 1.27  0.0000000000000002 ***
Variabel 21 -0.92 0.4 0.0000000000000002 ***
Variabel 18 -9.46 0 0.0000000000000002 ***
Variabel 9 -0.03 0.97  0.0000000000000002 ***
Variabel 13 a -0.41 0.67 0.0000000000000002 ***
Variabel 13 b -0.63 0.54  0.0000000000000002 ***
Variabel 30 0.05 1.05  0.0000000000000002 ***
Variabel 18 * Variabel 19 -158.11 0 0.0000000000000002 ***

Tabell C.2: Skattningar for resultat fran GLM pa Data 2

Variabelnamn Logodds  Oddskvot p-vdrde
(Intercept) -11.09 0 0.0000000000000002 ***
Variabel 4 0 1 0.000000000132 ***
Variabel 19 0.22 1.25  0.0000000000000002 ***
Variabel 12 0.1 1.11  0.0000000000000002 ***
Variabel 21 -0.61 0.54 0.0000000000000002 ***
Variabel 18 -11.35 0 0.0000000000000002 ***
Variabel 6 0 1 0.0000000000000002 ***
Variabel 13 a -0.21 0.81  0.0000000000000002 ***
Variabel 13 b -0.24 0.79  0.0000000000000002 ***
Variabel 30 0.1 1.1 0.0000000000000002 ***
Variabel 18 * Variabel 19  -85.53 0 0.0000000000000002 ***

Tabell C.3: Skattningar for resultat fran GLM pa Data 3.

Parameterskattningar GLMM

Variabelnamn Logodds  Oddskvot p-varde
(Intercept) -14.32 0.00  0.0000000000000002 ***
Variabel 4 0.01 1.01  0.0000000000000002 ***
Variabel 12 0.05 1.05 0.00116 **
Variabel 22 -0.65 0.52  0.0000000000000002 ***
Variabel 18 -12.28 0.00  0.0000000000000002 ***
Variabel 13 a -0.58 0.56  0.0000000000000002 ***
Variabel 13 b -0.42 0.66  0.0000000000000002 ***
Variabel 30 0.06 1.07  0.0000000000000002 ***
Variabel 12 * Variabel 18 4.25 70.32 0.0000000000785 ***

Tabell C.4: Skattningar for resultat fran GLMM pa Data 3.
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