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Mål för idag

Diskutera reservsättning makro → mikro...

...mha traditionella regressionsmodeller

...mha maskininlärningsmetoder
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I Allmänt om makro- och mikromodeller

I Chain-ladder modeller: antaganden och regression

I Double chain-ladder och skadenatal

I Mikro-modeller



Allmänt om makro- och mikromodeller

Makromodeller:

I utg̊ar fr̊an aggregerad data

I lätta att använda (ej beräkningstunga)

I ofta robusta

I ofta väntevärdesriktiga (givet korrekta modellantaganden)

I makrodata in, makrodata ut

Mikromodeller:

I utg̊ar direkt fr̊an kontraktsdata

I kräver ofta mer (explicita) antaganden

I kan ge högre precision, typiskt ej väntevärdesriktiga
(förhoppningsvis konsistenta)

I kräver mer av användaren

I mikrodata in, (som mest) mikrodata ut



Allmänt om makro- och mikromodeller

Klassisk regression:

I Ofta möjligt att hantera modeller (delvis) analytiskt

I Inte för många parametrar i förh̊allande till data...
...g̊ar att hantera mha regularisering

I Kräver specificering av funktionella former

I Tolkningsbara

Maskininlärning:

I ...är väsentligen regression (supervised learning)

I “Slipper” definiera funktionella former (explicit)

I Kräver “mycket” data, ofta beräkningstungt

I Ofta sv̊ara att tolka

Utsikter för att använda för makromodeller!?

Är möjligt, givet visst knep och kn̊ap!



Chain-ladder modeller

L̊at

I Xij beteckna inkrementella betalningar fr̊an skade̊ar
i = 1, . . . ,m betalda under utvecklings̊ar j = 0, . . . ,m − 1

I Cij beteckna motsvarande kumulativa betalningar

I Ri beteckna utest̊aende betalningar för skade̊ar i

Dvs. vid slutet av skade̊ar m har vi att

Ri :=
m−1∑

j=m−i+1

Xij

= Ci ,m−1 − Ci ,m−i



Chain-ladder modeller

I L̊at F0 beteckna informationen som är känd t.o.m. slutet av
skade̊ar m

I Antag att vi har en modell definierad itermer av en
parametervektor θ

I Den teoretiska prediktorn ges d̊a av

hi (θ;F0) := E[Ri | F0]

I Den beräkningsbara prediktorn ges d̊a av

R̂i := hi (θ̂;F0)



Chain-ladder modeller

I Chain-ladder “tekniken” motsvarar en specifik beräkningsbar
prediktor

I Olika modeller kan producera samma beräkningsbara prediktor

I Mack’s fördelningsfria chain-ladder modell (CLM)
I Den överspridda Poisson chain-ladder modellen (ODP-CL)



Chain-ladder modeller

CLM:

I E[Ci ,j | Ci ,j−1] = fjCi ,j−1
I Var(Ci ,j | Ci ,j−1) = σ2j Ci ,j−1 (behövs ej för prediktion)

I alla skade̊ar antas vara oberoende

ODP-CL:

I alla Xi ,j antas vara oberoende ODP(αiβj , φ)
⇒ E[Xi ,j ] = αiβj (med Var(Xi ,j) = φE[Xi ,j ])

⇒ R̂CLM = R̂ODP men hCLM(θCL;F0) 6= hODP(θODP ;F0)



Chain-ladder modeller

För b̊ada modeller är det möjligt att beräkna

I processvarians, dvs. Var(R | F0)(θ)

I skattningsfel, dvs. E[(h(θ̂
∗
;F0)− h(θ;F0))2;F0](θ)

s̊a vi kan därmed beräkna MSEP

M̂SEP(R, R̂;F0) := E[(R − h(θ̂
∗
;F0))2 | F0],

där θ̂
∗

motsvarar tex. oberoende kopior av θ̂ 6∈ F0 eller
bootstrappa (se tex. Buchwalder et al. (2006), Lindholm, Lindskog
& Wahl (2020))



Chain-ladder modeller: regression

I Med ODP-CL är vi klara (Poisson regression)

I För CLM kan vi notera att, givet Ci ,j−1 följer att

Ci ,j = Ci ,j−1fj + σj
√
Ci ,j−1εi ,j ,

där εi ,j är s̊adan att E[εi ,j ] = 0, Var(εi ,j) = 1...

...vilket vi kan betrakta som en följd av generella linjära
modeller

Vi kommer att börja med att fokusera p̊a ODP-CL



Klassisk regression ODP-CL:

E[Xi ,j ] = αiβj = exp{α̃i + β̃j}

Maskininlärning ODP-CL:

E[Xi ,j ] = exp{f (i , j ;θ)},

där f (i , j ;θ) är en funktion som ges (implicit) av ditt val av
maskininlärningsmetod...

...där θ typiskt är väldigt högdimensionell



Kort om maskininlärningsmetoder

Vi kommer att använda

I trädbaserade metoder - gradient boosting machines (GBM)

f (c ;θm) = f (c ;θm−1) +
2d∑
j=1

δj ,m1{c∈Rj,m}

där m motsvarar antal träd, och d är djupet i trädet

I artificiella neuronnätverk (NN)

f (c ;θm) = gm(c) := um(am+Bmgm−1(c)), g0(c) := u0(c)

där m motsvarar antal lager i NN och dimensionerna p̊a
vektorer/matriser ger antal neuroner per lager

Generellt problem: överparametrisering

Lösning: “early stopping”



Kort om maskininlärningsmetoder: Early stopping

Grundidén bakom early stopping är följande:

I Oavsett modell görs kalibreringen iterativt

I Kalibreringen utvärderas mot en specifik “loss” eller
förlustfunktion (tänk negativ log-likelihood)

Vi kommer att använda deviansresidualer (väsentligen MLE)

I Dela upp data i tv̊a delar: träningsdata och valideringsdata
I Givet startvärde θ0, iteration m innebär att

(a) ta fram θm baserat p̊a träningsdata och θm−1

(b) utvärdera θm med förlustfunktionen p̊a valideringsdata

och iterera s̊a länge förlustfunktionen i (b) förbättras



Kort om maskininlärningsmetoder: Early stopping

...OK, men hur funkar detta för triangeldata!?

Förslag fr̊an Gabrielli et al. (2019):

I OBS: typiskt sett har vi många kontrakt även om vi inte
nödvändigtvis har många skade̊ar / utv.̊ar

I Dela upp kontrakten i tv̊a delar: en träningsdel och en
valideringsdel

I Skapa utg̊aende fr̊an dessa en träningstriangel och en
valideringstriangel

OBS: behöver göras med viss försiktighet!

Enklast: dela upp kontrakten i tv̊a lika stora delar med ungefär lika
många skador



Kort om maskininlärningsmetoder: boosting

Några ord om boosting:

I I Gabrielli et al. (2019) introduceras en “boostad” (eller
“blended”) NN model för ODP-CL

I Detta innebär att de

(a) anpassar en vanlig ODP-CL
(b) använder väntevärdet fr̊an (a) som offset till en Poisson

NN-modell

där (b) kan betraktas som att du anpassar en NN-modell till
residualen fr̊an en ODP-CL

I För GBM:er s̊a görs motsvarande i varje modelliteration med
hjälp av träd (men utg̊aende fr̊an gradienter)



Numeriskt exempel

Simulerar 6 st LoB:ar med en NN-modell anpassad till Schweizisk
försäkringsdata, se Gabrielli & Wüthrich (2018)

Vi börjar med den NN-boostade ODP-CL fr̊an Gabrielli et al.
(2019)



Fr̊an Gabrielli et al. (2019)



Fr̊an Gabrielli et al. (2019)



DCL-modeller

I ODP-CL är trots allt CL – kan t.ex. inte f̊a fram RBNS /
IBNR

I Alternativ: DCL-modeller, se Verrall et al. (2010), Miranda
et al. (2012), baserat p̊a ett Poissonantagande

I Idé: utg̊a fr̊an att det är antal skador som driver betalningarna
I I Wahl et al. (2019) utvidgas dessa modeller till att hantera

multipla betalningar per skada – CRM
I CRM är konstruktivt motiverad och bygger p̊a

Poissonprocesser i diskret tid
I Producerar b̊ade RBNS- och IBNR-reserver
I Kan ses som ett mellanting mellan makro/mikro



DCL-modeller: CRM

I Kortfattat CRM:
I Ni,j ∼ ODP(νi,j , φ), alla Ni,j ober.
I Xi,j,k | N0 ∼ ODP(Ni,jψi,j,k , ϕ), alla Xi,j,k ober., där k

motsvarar betalningsfördröjning efter rapportering j
I Dvs. Ni,j fungerar som exponering (och inkluderas som offset)

I Analogi “maskininlärning”:
I Ni,j ∼ ODP(fN(i , j ;θN), φ), alla Ni,j ober.
I Xi,j,k | N0 ∼ ODP(Ni,j fX (i , j , k ;θX ), ϕ), alla Xi,j,k ober.

Diverse naturliga variationer av ovan diskuteras i Lindholm, Verrall,
Wahl & Zakrisson (2020)



Fr̊an Lindholm, Verrall, Wahl & Zakrisson (2020)



Fr̊an Lindholm, Verrall, Wahl & Zakrisson (2020)



Fr̊an Lindholm, Verrall, Wahl & Zakrisson (2020)



Fr̊an Lindholm, Verrall, Wahl & Zakrisson (2020)



Fr̊an Lindholm, Verrall, Wahl & Zakrisson (2020)



Mikromodeller

Mikromodeller!?

I I n̊agon mening “enklare” än makromodeller (närmre
regression)

I Naturligt att fortsätta förfining i enlighet med CRM...

...(märkta) Poissonprocesser i kontinuerlig tid, se Norberg
(1993), Antonio & Plat (2014)

I Ett exempel med NN ges i Delong et al. (2022)

I Tenderar att bli beräkningstungt!



Andra alternativ

I Makrostruktur p̊a kontraktsniv̊a med kovariater

I Exempel Wüthrich (2018):

Ci ,j(x) = Ci ,j−1(x)f (x) + σj

√
Ci ,j−1(x)εi ,j

I Mer konstruktiv modellering p̊a aggregerad niv̊a!

Ex. ta med återöppning / stängning av skador, se Lindholm &
Zakrisson (2022)



Tack!

Fr̊agor?



Referenser I

Antonio, K. & Plat, R. (2014), ‘Micro-level stochastic loss
reserving for general insurance’, Scandinavian Actuarial Journal
2014(7), 649–669.
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Wüthrich, M. V. (2018), ‘Neural networks applied to chain–ladder
reserving’, European Actuarial Journal 8(2), 407–436.


