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Abstract

In this work, the aim is to study selected machine learning methods and apply them in practice
to a selected actuarial problem, namely the prediction of life insurance lapse risk. The selected
machine learning methods were gradient boosting and neural networks.

First, a theoretical background for machine learning and the selected methods is presented.
Second, the determinants of life insurance lapse risk and previous research on the topic are dis-
cussed. Finally, the process for applying the selected machine learning methods to life insurance
lapse prediction is described and the modeling results are presented.

The results imply that the prediction of life insurance lapse can be improved by using machine
learning. Both of the selected machine learning methods improved the lapse prediction results
compared to more traditional statistical methods. Gradient boosting (XGBoost) performed slightly
better than the neural network model and, especially taking into account the time efficiency of the
fitting process and interpretability of the model, the XGBoost model was concluded to be better
suited for lapse prediction.

The usefulness of the machine learning models in lapse prediction was also studied by using
an economic metric for the lapse management. The result in terms of the economic metric was
improved when the model was fit based on regression for the economic gain instead of using a
pure classification. The actual economic gain, however, depends on how the parameters for the
economic model are determined. Depending on the parameter selection, the resulting economic
gain could remain limited or be quite significant. Therefore, the benefits of the lapse prediction
depend on how efficient the insurance company is in their lapse management and on the overall
profitability of the insurance product.

All in all, the machine learning methods are concluded to be useful in lapse prediction as well
as other actuarial applications and their significance is also likely to increase in the future.
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“If a machine can learn the value of human life,
maybe we can too.”

Sarah Connor, Terminator 2: Judgement Day

1 Johdanto

Tilastollisten mallien kdytto ei ole uutta aktuaaritieteissid. Esimerkiksi lineaaristen ja yleistettyjen
lineaaristen mallien kdytto tariffien asettamisessa ja varausten laskennassa on ollut yleistd jo pitkéén.
Tilasto- ja tietojdrjestelmitieteiden kehittyesséd joustavammat mallit, kuten koneoppimismallit, ovat
kuitenkin péaihittdneet lineaariset mallit usealla tieteenalalla. Aktuaaritieteissi ne ovat viime vuosiin
saakka kuitenkin jadneet vihemmaélle huomiolle.

Vaikkakin lineaariset ja yleistetyt lineaariset mallit ovat suhteellisen helppokéayttoisié, helposti se-
litettévissd ja niilla on hyvia tilastollisia ominaisuuksia, saattavat ne olla liian rajoittavia monimut-
kaisten ongelmien kuvaamiseen. Koneoppimisalgoritmit oppivat datan pohjalta sddnnonmukaisuuksia
ilman, ettd kayttdjan tarvitsee etukéteen méadritellda datan ominaisuuksien vélistéd riippuvuussuhdet-
ta. Esimerkiksi vakuutusriskien takana vaikuttavat ilmiot ovat usein monimutkaisia ja epélineaarisia,
jolloin koneoppimismenetelmiit voisivat sopia niiden kuvaamiseen perinteisid malleja paremmin.

Raukeamisriskilla tarkoitetaan riskid siitéd, ettd vakuutusyhtion saama tuotto tai vastuiden ar-
vo muuttuu sen johdosta, ettd vakuutuksenottajat kiayttavat vakuutukseen sisdltyvida optioita, kuten
mahdollisuutta irtisanoa vakuutus, odotetusta poikkeavasti. Raukeamisriski on yksi merkittdvimmista
henkivakuuttamisen riskeistd ja silld on merkittdva vaikutus vakuutusyhtion kannattavuuteen ja jopa
vakavaraisuusasemaan. Aikaisemmissa tutkimuksissa on tunnistettu useita raukeamisriskiin mahdol-
lisesti vaikuttavia tekijoita. Tallaisia ovat erilaiset vakuutettuun liittyvat ominaisuudet kuten ika ja
sukupuoli, itse vakuutuksen ominaisuudet kuten voimassaolovuosi ja vuosimaksu seké erilaiset mak-
romuuttujat kuten korkotaso ja tyodllisyystilanne.

Téssé tyossd esitellain aktuaaritieteisiin parhaiten soveltuvia koneoppimismenetelmis ja sovelle-
taan niitéd riskihenkivakuutusten raukeamisriskin ennustamiseen. Koneoppimismallien hyotyjé ja omi-
naisuuksia sekd mallinnuksesta saatavia tuloksia verrataan perinteisempiin malleihin ja niistéd saataviin
tuloksiin.

Tavoitteena on tutkia voidaanko riskihenkivakuutuksen raukeavuuden ennustettavuutta parantaa
koneoppimisen menetelmilld, selvittda mitké tekijit vaikuttavat raukeavuuteen ja esitelld koneoppimi-
sen menetelmisd yhdesséd aktuaaritieteiden merkittévéssd sovelluskohteessa. Koneoppimismenetelmilld
tehdyn mallinnuksen tuloksia olisi mahdollista hyodyntéé esimerkiksi raukeamisriskin hallinnassa kon-
taktoimalla sellaisia asiakkaita, joilla raukeamisriski on mallien perusteella suurempi tai raukeamiskin
arvioimisessa esimerkiksi vakavaraisuuslaskennassa.

2 Koneoppiminen

2.1 Yleistid koneoppimisesta

Koneoppimisella tarkoitetaan laskentamenetelmis, jotka hyddyntavit “kokemusta” mallin ja sen
tuottamien ennusteiden parantamiseksi [14]. Kokemuksella tarkoitetaan téssid analysoitavan datan
hyodyntdmistd mallin “opettamiseen”. Koneoppimisen voikin néhdd samankaltaisena prosessina kuin
ihmisen tekemé padttely, joka perustuu menneeseen kokemukseen; yritykseen ja erehdykseen. Esi-
merkiksi neuroverkoilla, jotka ovat yksi koneoppimisen menetelmisté, voidaan nidhdé olevan analogia
ihmisen aivojen toiminnalle, jossa neuronit lihettévit synapseja pitkin impulsseja toisilleen. [6], [14]

Koneoppimisella on vahva kytkos tilastotieteeseen, ja tilastollinen oppiminen on sinénsé vain tapa
sovittaa tehokkaasti tilastollinen malli opetusdatan perusteella. Apuna téissid hyddynnetdén viime vuo-
sina nopeasti kehittynyttéd tietokoneiden laskentatehoa ja uusia laskenta-algoritmeja. Koneoppiminen
linkittyy siten vahvasti tietojenkésittelytieteisiin.

Koneoppimista hyodyntéville ongelmille on tyypillisté, ettd sydtemuuttujien, joista kiytetddn usein
my6s englanninkielistd termié feature, avulla pyritddn ennustamaan kohdemuuttujan arvoja. T#ta kut-
sutaan ohjatuksi oppimiseksi. Ohjatussa oppimisessa koneoppimisalgoritmiin syttetdéan osa analysoita-
vasta datasta eli opetusdata, jonka avulla malli oppii sy6tteen perusteella muodostamaan kohdemuut-



tujan arvon, joka opetusdatassa on tiedossa. Témén jialkeen opetettu malli ennustaa kohdemuuttujan
arvoja uudelle datalle eli testidatalle, jossa kohdemuuttujan arvot eivét ole tiedossa. Mallin toimivuut-
ta kuvaa se, kuinka hyvin se onnistuu ennustamaan kohdemuuttujan arvoja uudelle datalle.

Mallin sovituksessa voidaan kiyttdd apuna vield kolmatta validointidataa tai ristiinvalidointia.
Talloin voidaan muuttaa mallin valintaa tai hyperparametreja validointidatan perusteella. T&lla py-
ritdan valttdmaan mallin ylisovittaminen eli mallin rakentaminen liian monimutkaiseksi ja opetusdataa
vastaavaksi, mikéd yleensi heikentdi sen selitysvoimaa uudelle datalle. [6]

Y14 kuvatun ohjatun oppimisen lisdksi koneoppimista voidaan soveltaa ohjaamattoman oppimisen
avulla. Télléin mallin ei ole tarkoitus ennustaa jotakin tiettyd muuttujaa, vaan ennemminkin 16ytéé sille
annetusta datasta toistuvia rakenteita esimerkiksi klusterianalyysin tai paédkomponenttianalyysin avul-
la. Klusterianalyysisséd on tarkoituksena 16ytd4 havaintojen ryhmié, joiden sisélld havainnot muistutta-
vat toisiaan ja eroavat muiden ryhmien havainnoista, jonkin tietyn ominaisuuden tai niiden yhdistelméan
suhteen. Padkomponenttianalyysissd taas on tarkoituksena yksinkertaistaa kaytetty muuttujajoukko
pienemmilld mé#drilld uusia alkuperdisistd muuttujista johdettuja muuttujia eli padkomponentteja
kéyttden. [6] Téssé tyossé tarkastelu keskittyy kuitenkin ohjatun oppimisen menetelmiin.

Koneoppimista voidaan verrata perinteisempiin tilastotieteen menetelmiin, kuten perinteiseen line-
aariseen regressioanalyysiin, jossa estimoidaan riippuvuussuhde selittdvien muuttujien ja selitettdvan
muuttujan vélille usein pienimmaén neliGsumman menetelméé kédyttden. Lineaaristen mallien etuna on
niiden helppo tulkittavuus ja sovitettavuus. Tavallisen lineaarisen regression yleistys, yleistetty lineaa-
rinen malli (GLM), on ollut perinteinen menetelmi esimerkiksi vakuutusten tariffihinnan méérittelyssi
historiallisen vahinkoaineiston pohjalta. Siind riippuvuussuhde selittdvien muuttujien ja selitettédvin
muuttujan valilla on lineaarinen linkkifunktion g suhteen:

E[Y|X1, Xy, Xp] = g7 (B1 X1 + BoXo + .. + Bp X))

Esimerkiksi kuvattaessa vahinkokappaleiden maéra tietylld aikavalilld ajatellaan kuvattavan ilmion
noudattavan Poisson-jakaumaa, jolloin linkkifunktio on luonnollinen logaritmifunktio.

Vaikka lineaarinen regressio ja yleistetyt lineaariset mallit pystyvétkin usein kuvaamaan mo-
nia ilmi6itd kohtuullisen tarkasti ja ovat koneoppimismalleihin ndhden helposti tulkittavia ja help-
pokéyttoisid, mahdollistaa koneoppiminen kuitenkin vield monimutkaisempien ja monesti paremmin
todellisuutta kuvaavien riippuvuussuhteiden mallintamisen. Todellisuudessa onkin itse asiassa hyvin
epitodennikaisti, ettd todellinen mallinnuksen kohteena oleva funktio olisi lineaarinen. [6]

Luonnollinen lineaaristen menetelmien laajennus on yleistetty additiivinen malli, jossa kuvattava
riippuvuus voidaan mallintaa muutenkin kuin muuttujien lineaarisen kombinaation avulla:

ElY|X1,Xs, ..., Xp] = g7 (a+ f1(X1) + f2(X2) + o+ fp(Xp)),

missé f voi olla mika tahansa funktio. Tdmé& mahdollistaa epélineaaristen riippuvuusuhteiden luomisen
yksittéiisille syotemuuttujille.
Vielékin yleistetympi menetelméa on optimiprojektioregressio, jossa kéytetty malli on muotoa:

ElY[X1, X2, ., Xp] = > frn(w], X),

missd X on syOtemuuttujien vektori ja w%,m = 1,2,...,M ovat painovektoreita. Optimipro-

jektioregressiossa epélineaarisen riippuvuusuhteen luominen tapahtuu alkuperdisten muuttujien
X1, X5, ..., X, lineaarisille kombinaatioille V;,, = wl X. Niin saatavien harjannefunktioiden f(V;,)
méadrdad M ei ole mallia muodostettaessa rajoitettu. TAmé& rakenne tekee mallista hyvin yleisen. Valit-
taessa riittavan suuri M onkin mahdollista approksimoida miké tahansa jatkuva funktio eli kyseessé on
universaali approksimaattori. Optimiprojektioregressio muistuttaa rakenteeltaan yhden piilokerroksen
neuroverkkoa. Neuroverkkoja késitelldéin tarkemmin kappaleessa 2.4.

Mallin yleisyys mahdollistaa todellisuutta monesti paremmin kuvaavien monimutkaisten riippu-
vuussuhteiden mallintamisen. Ongelmaksi muodostuu kuitenkin ylisovittaminen. Tatd on kuvattu yk-
sinkertaistetusti kuvassa 1.

Kuviossa on muutaman datapisteen otos, jolle on sovitettu kaksi eri funktiota: lineaarinen ja
epélineaarinen malli (splinikéyrid). Kuvan perusteella vaikuttaa siltéi, ettéd epélineaarinen malli pystyisi
kuvaamaan annettua dataa paremmin, silla se kulkee kaikkien annettujen datapisteiden lapi. Ongelma-
na on kuitenkin mallin toimivuus uudelle datalle. Téll6in riippuu kuvattavasta ilmitsté, toimiiko malli



Kuva 1: Esimerkki mahdollisesta ylisovittamisesta

my6s uudelle datalle. Voi olla, ettd data on peréisin hyvinkin lineaarisen riippuvuussuhteen omaavas-
ta ilmiosté, joka vain sisdltad jonkin verran satunnaisuutta. Télloin lineaarinen malli todennékoisesti
toimisi paremmin uudelle datalle, kun taas epélineaarinen malli olisi rankasti ylisovitettu. Koneop-
pimismallien keskeinen haaste onkin mallin ominaisuuksien ja sovitusmenetelmien valinta siten, etta
pystytiddn kayttdméadn datan ominaisuuksia mahdollisimman hyvin ja valttdmé&én samalla ylisovitta-
minen.

Mitd enemmén dataa on kdytettivissa, sitd paremmin on mahdollista luotettavasti mallintaa datas-
ta 1oytyvia epélineaarisuuksia. Pienelle dataméérille lineaarinen malli voi olla paras ja ainoa luotetta-
va tapa ilmion kuvaamiseen, kun taas suuremmilla datamé&érilla esimerkiksi koneoppimismenetelmien
hyodyntdminen tulee kannattavammaksi. Saatavilla olevan dataméédrin réjahdysméinen kasvu onkin
yksi merkittdva syy koneoppimismallien suosion kasvulle.

My0s lineaarisessa regressioanalyysissa voidaan esimerkiksi regularisaation, kuten Lasso- tai Ridge-
regression avulla, vélttda ylisovittamista asettamalla mallin monimutkaisuudelle rajoitus. Koneoppi-
mismallien tapauksessa ylisovittamisen haaste kuitenkin korostuu.

2.2 Paatospuut

Erés paljon kédytetty koneoppimisen menetelmé ovat paatospuut. Niiden perusajatus on yksinkertai-
nen ja intuitiivinen, mutta silti niistd johdetut mallit toimivat erinomaisesti moniin erilaisiin koneop-
pimisongelmiin. Pdatospuussa syotemuuttujien muodostama avaruus jaetaan suorakulmioihin, jonka
jilkeen jokaiseen néiistd sovitetaan yksinkertainen malli kuten vakio. Mallin sovittamiseen kéytetty
algoritmi valitsee ensin parhaan mahdollisen muuttujan ja jakopisteen yhdistelmén ja toistaa saman
néin syntyville kahdelle alipuulle, kunnes haluttu lehtien mééri on saavutettu. [6]

Kuva 2: Esimerkki kahden muuttujan pdatospuusta
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Kuva 3: Esimerkki kahden muuttujan ja kolmen tason pa#tdspuusta

Kuvissa 2 ja 3 on esitetty esimerkki kahden muuttujan paétospuusta kahdella tapaa. Kuva 2 kuvaa
mallin pédtospuumuodossa. Kuvassa jokainen soikio kuvastaa pé#tospuun solmuja, joista jokainen
jakaa kyseiseen solmuun péatyvin datan kahtia. Esimerkiksi ne havainnot, joiden osalta muuttujan X1
arvo on pienempi kuin 82.5, pddtyvét ensimmaéisestd solmusta vasemmanpuoleiseen alipuuhun ja muut
havainnot oikeanpuoleiseen alipuuhun. Lopulta jokainen havainto péétyy johonkin puun kahdeksasta
lehdesté ja saa mallin ennustetta kuvaavan arvon kyseisen lehden perusteella.

Kuva 3 esittdéd saman padatospuun kahden syotemuuttujan kaksiulotteisena avaruuteena. Nahdéan,
ettd kahden muuttujan avaruus on jaettu kahdeksaan suorakulmion muotoiseen alueeseen perustuen
kuvan 2 mukaisiin jakoihin. Vasemman puoleisessa kuvassa on kuvattu véreilld mallin antama ennus-
tearvo kyseiseen alueeseen padtyville havainnoille. Malli ennustaa niiden havaintojen, joiden ennustear-
vo on positiivinen, kuuluvan luokkaan 1 ja havaintojen, joiden ennustearvo on negatiivinen, kuuluvan
luokkaan 0. Oikean puoleisessa kuvassa on esitetty alueiden véreilld mallin antama ennuste kategorias-
ta (sininen alue = kategoria 0, punainen alue = kategoria 1). Neli6t ja kolmiot kuvaavat havaintojen
todellisia arvoja.

Nahddan, ettd malli luokittelee suurimman osan havainnoista oikeaan kategoriaan. Osa havain-
noista on kuitenkin luokiteltu véarin. Jatkamalla datan jakamista useampaan alueeseen tai lisiamalla
muuttujien méairad, on mahdollista sovittaa malli niin, ettd jokainen opetusdatan havainto tulee oi-
kein luokitelluksi. Tll6in malli olisi kuitenkin todennéikoisesti rankasti ylisovitettu, eikd toimisi siten
uudelle datalle.

Suosittu algoritmi paidtospuumallin rakentamiseen on CART (Classification and Regression Trees)
-algoritmi. Siind data jaetaan kahteen osaan syGtemuuttujien perusteella ja tdmén jilkeen kuhunkin
osaan valikoitunut data jaetaan jilleen kahteen osaan. Tété toistetaan, kunnes haluttu jakojen méaara
(puun koko) on saavutettu.

Jokaisessa vaiheessa optimaalinen jakoon kidytettdva sydtemuuttuja ja optimaalinen jakopiste va-
litaan perustuen epédpuhtausmittaan. Regressio-ongelmissa epédpuhtausmittana voidaan kéyttasd luon-
tevasti pienintd nelibsummaa ja klassifikointiongelmissa esimerkiksi Gini-indeksid (1 — Zszl pi) tal
ristientropiaa (— Zszl D 1og i), missé py, on havainnon todennékoisyys kuulua luokkaan k kyseisesté
solmua vastaavassa alueessa. Algoritmi valitsee pienimmén valitun epdpuhtausmitan arvon antavan
syotemuuttujan ja jakopisteen kombinaation. [6]

Optimaalisen puun koon méérittdmiseen voidaan kayttdd puun karsimista aloittaen mah-
dollisimman suuresta puusta ja karsimalla puun solmujen mé&drdd minimoimalla kustannus-
kompleksisuusmittarin arvoa, jossa puun koko mittaa mallin kompleksisuutta. Optimaalinen komplek-
sisuuden rajoittamisen taso voidaan mééritelld esimerkiksi ristiinvalidoinnilla. [6]

Yksinkertainen pdatopuumalli ei ole useinkaan riittdva tai paras malli koneoppimisongelmien rat-
kaisuun. Niitd voidaan kuitenkin hyodyntéé kehittyneempien koneoppimismallien rakennuspalikoina ja
siten ne ovat térked osa koneoppimismenetelmien kehitystd. Seuraavassa kuvataan, miten padtospuita



voidaan hyodyntda osana boosting-malleja, joista on tullut yksi suosituimmista koneoppimismenetel-
misté.

2.3 Gradient tree boosting

Boosting on yksi merkittdvimmistd koneoppimismenetelmiin liittyvistd kehitysaskeleista. Se kuuluu
ensemble-menetelmiin ja sen ideana on yhdistéé useita “heikkoja” luokittelualgoritmeja yhdeksi “vah-
vaksi” luokittelualgoritmiksi. Heikolla luokittelualgoritmilla tarkoitetaan algoritmia, joka on vain hie-
man parempi kuin satunnainen arvaus. Yksittdinen luokittelualgoritmi gradient boosting -mallissa voi
olla esimerkiksi yksinkertainen péaatospuu.

Boosting tree -malli on siten summaus edelld kuvatuista padtospuista:

fau(z ZTQJ@

missd T’ on pa#tospuufunktio, joka riippuu sydtemuuttujista x sekd pédtospuun alueet ja kertoimet
muodostavien parametrien joukosta O,,. Jokaisessa iteraatiossa m tulee ratkaista:

6) _argmmz (Wi, fr—1(5) +T'(245Om)),

misséd L on mallille méaéritelty tappiofunktio, joka klassifiointiongelmissa on usein ristientropia.
Gradient tree boostingissa ideana on, summata monta pa#atospuuta, siten etté seuraavan puun para-
metrit on sovitettu vastaamaan prosessin edellisessé vaiheessa saadulle mallille lasketun tappiofunktion
negatiivista gradienttia. Mallissa jokainen uusi pa#dtospuu korjaa siten mallia sithen asti saadulle mal-
lille lasketun tappiofunktion negatiivisen gradientin suuntaan eli siihen suuntaan, jossa tappiofunktio
pienenee nopeimmin.
Gradient tree boostingin algoritmi voidaan esittda seuraavasti:

1. Initialize fo(z) = argming, ZZ 1 L(yi, T'(x4,©0))
2. For m =1 to M:
a)

L BL(yiaf(xi)):| L
9i |: 8f(7x2) i 1,7, 1,...,N

O = argmmz T(x;,0))?

Pm = argmanL yzafm I(Iz) +pT(mza@m))
i=1
d)
fm(®) = fr-1(2) + pnT (2, Om)

3. Output f(z) = far(x)

Eréds viime vuosina suosiota saanut gradient boosting -algoritmi on XGBoost-algoritmi. Sen ni-
mi tulee sanoista Extreme Gradient Boosting. Siiné ideana on laajentaa edelld kuvattua gradientti-
lihestymistapaa ottamalla huomioon myds toisen asteen muutos. Tamé tehdéadn hyodyntdmallé toisen
asteen Taylorin approksimaatiota, jolloin ylli olevassa algoritmissa kohta 2. b) tulee muotoon:



missé

h:[“(yf(“) G 1N

8f(l"i)2 :|f_fm_1

eli tappiofunktion toinen derivaatta funktion f suhteen.

Gradient tree boostingissa ideana on muodostaa useasta pienemméstd padtospuusta koostuva
malli. T&ll6in, jos jokaisen malliin lisdttdvin uuden puun koon annetaan méirdytyéd rajatta, tulee
paatospuista liian suuria ja ylisovittamisen varaa jokaisen uuden puun kohdalla lisdéntyy. Téata voi-
daan ehkéisté rajoittamalla jokaisen uuden puun kokoa mallissa esimerkiksi méarittdmaélla puun lehtien
madra vakioksi. T4alloin malli pyrkii parantamaan ennustetta lisédmaélla malliin uusia puita verrattuna
yksittdisen puun koon kasvattamiseen. Yksittdisen puun lehtien médréastd ja puiden méadrdsta tulee
siten mallin hyperparametreja. [5, 6]

2.4 Neuroverkot

Neuroverkot ovat saaneet osakseen suuren mé#ran “hyped”, mikd on saanut ne vaikuttamaan ih-
meellisemmiltd kuin todellisuudessa ovat. Tosiasiassa ne ovat, kuten muutkin koneoppimisen mallit,
vain epilineaarisia tilastollisia malleja. [6] Osa hypestd liittynee aiemmin esitettyyn analogiaan neu-
roverkkojen ja ihmisaivojen toiminnan vélilld. Neuroverkkojen nidkeminen tavallisten lineaaristen mal-
lien luonnollisena yleistyksen& hélventénee osittain tétd mystiikkaa. Neuroverkkomalli voidaan esittad
kuvassa 4 havainnollistetun verkkokaavion avulla. Siin& on kuvattu tyypillinen yhden piilokerroksen
eteenpéinsyottéava neuroverkko, jossa kaikki edellisen kerroksen neuronit on kytketty kaikkiin seuraa-
van kerroksen neuroneihin.

Syote- Piilo- Tulos-
kerros kerros kerros

Kuva 4: Havainnollistus neuroverkosta

Kuviossa X7, ..., X, ovat mallin syStemuuttujia (features), kun taas Zi,..., Zps ovat muokattuja
syotemuuttujia (derived features). Ne saadaan syétemuuttujien lineaaristen kombinaatioiden funktio-
na. Tulosmuuttujat Y7, ..., Yk taas saadaan n#iden lineaarisena kombinaationa. Eli



Zm = 0(amo + a2, X), m=1,....M,
Yk = Bko +ﬁ]{Z7 k= 17"'aK7

missd X ja Z ovat syOtemuuttujien ja muokattujen syotemuuttujien vektorit. Téssé o on aktivointi-
funktio, joka mé#rittad ldhteekd neuronista signaali (ja minkd vahvuisena) seuraavaan neuroniin. Pe-
rinteisesti aktivointifunktiona kiytettiin kovaa aktivointia, kuten kynnysfunktiota, jolloin neuronista
joko ldhti signaali tai ei. Hy6dynnettéessd neuroverkkoja tilastolliseen mallinnukseen tdmé ei ole kui-
tenkaan optimaalinen, jolloin sileimpi funktio toimii paremmin. Tavallinen valinta aktivointifunktioksi
on sigmoidifunktio o = 1/(1 + e~7), joka on kuvattu kuvassa 5. [6]

1¢t

Kuva 5: Havainnollistus aktivointifunktiosta

Kuviosta ndhdédén, ettd skaalausparametri s maarittda aktivoinnin kovuuden. Jos aktivointifunk-
tioksi valitaan identiteettifunktio, vastaa malli tavallista lineaarista mallia, miké selkeyttad kuvaa neu-
roverkoista lineaaristen mallien yleistyksen&. Aktivoinnin taso riippuu myos painovektorin o normista.
Jos tdmé normi on pieni, operoi malli aktivointifunktion lineaarisella osalla. Rajoittamalla painojen
kokoa lasso- tai ridge-regression tapaan supistuu malli siten kohti lineaarista mallia. Lopulliset tulos-
muuttujat Py saadaan yleensé tulosvektorin Y funktiona:

P.=fi(X)=g(Y), k=1,.., K,

jossa regressiomallin tapauksessa g on useimmiten identiteettifunktio, kun taas klassifioinnin tapauk-
sessa funktioksi g valitaan usein softmax-funktio:

eYe

Zfil eYs’
Lopullinen tulosmuuttuja kullekin kategorialle k on siten luku 0 ja 1 vililli ja niiden summa on 1. [6]

Namé kuvaavat, kuinka vahvasti malli uskoo havainnon kuuluvan kyseiseen kategoriaan. Ne voi-
daan ndhda todennikoisyyksien kaltaisina pseudotodennékoisyyksind, mutta toisin kuin esimerkik-
si logistisessa klassifioinnissa, ne eivit suoraan vastaa todenndkoisyyttd kuulua kyseiseen kategori-
aan. Mallin kalibroinnista ja muista ominaisuuksista riippuu, kuinka lahelld ndmé& ovat todellisia to-
dennékoisyyksid. Mallin sovelluskohteesta taas riippuu, kuinka tarkasti niiden halutaan kuvaavan to-
dennékoisyyksid ja kuinka paljon painotetaan muita mallin hyvyyden mittareita.

Neuroverkko voidaan jakaa kolmeen osaan; syGtekerrokseen (input layer), piilokerrokseen (hidden
layer) ja tuloskerrokseen (output layer). Kuvion palloja kutsutaan neuroneiksi tai solmuiksi (node).
Niiden vilisten nuolten voidaan ajatella kuvaavan edellisen kerroksen syotteen saamia painoja. Neu-
ronit taas siséltévit aktivointifunktion, jonka perusteella edellisen kerroksen muuttujien lineaarisena
kombinaationa saatu syote ldhetetdin eteenpéin seuraavaan kerrokseen. Mallissa voi olla useampia
piilokerroksia. Piilokerrosten méaérilla sekd kuhunkin piilokerrokseen siséltyvélld neuronien maérilla

Pr=ge(Y) =
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voidaan siten kontrolloida mallin kompleksisuutta, aivan kuten puiden méaralld ja yksittdisen puun
koolla edelld kuvatuissa gradient boosted tree -malleissa.

Neuroverkko voi olla my6s takaisinkytketty, jolloin malli kdyttda informaatioita nykyisen syotteen
lisiksi myo6s aiemmista syotteistd. Téllaiset mallit sopivatkin paremmin esimerkiksi kielen ja tekstin
késittelyyn, eivitkd siten ole tdmén tyon kohteena.

3 Henkivakuutusten raukeamisriski ja siithen vaikuttavat te-
kijat
3.1 Yleistd henkivakuutusten raukeamisriskisti

Raukeamisriski on erilaisten markkinariskien jéalkeen suurin henkivakuutusyhtion kohtaamista riskeista
ja silld on ilmeinen vaikutus henkivakuutusyhtion kannattavuuteen, vakavaraisuuteen ja likviditeet-
tiin [1, 11]. Raukeaminen on myds yksi Solvenssi IT delegoidun asetuksen (2015/35) 26 artiklassa
médritellyistd sopimusperusteisista optioista, joka tulee huomioida yhtion pddomavaateen laskennassa
[9]. Verrattuna muihin henkivakuutusriskeihin, kuten pitkéikéisyyteen, kuolevuuteen ja kuluriskiin, se
muodostaa yleensd suurimman osan henkivakuutusyhtion pddomavaateesta.

Alla onkin kuvattu kahden suomalaisen henkivakuutusyhtion henkivakuutusriskin pddomavaateen
jakautuminen komponentteihin. Ndhdééan, ettd raukamisriski muodostaa kummankin yhtion kohdalla
yli puolet henkivakuutusriskistd ja onkin selvésti suurempi kuin varsinaiset vakuutetun eldméén ja
kuolemaan liittyvét pitkadikaisyys-, kuolevuus- ja katastrofiriski.

HENKIVAKUUTUSRISKIN SCR-VAATEEN JAKAUTUMINEN -
SFCR-RAPORTOINTI 2022

M Raukeavuus M Pitkdikaisyys Kulu Katastrofi M Kuolevuus ® Tyokyvyttomyys

69%

51%

— — X x
. o
§ X - - S =N o
- | [—
MANDATUM NORDEA LIFE

Kuva 6: Kahden suomalaisen henkivakuutusyhtion henkivakuutusriskin
piddomavaateen (SCR) jakautuminen komponentteihin vuoden 2022 Vakava-
raisuutta ja taloudellista tilaa koskevan raportoinnin (SFCR) perusteella [10], [12]

Vakuutusyhtio odottaa saavansa henkivakuutuksistaan kassavirtoja pitkille tulevaisuuteen saakka.
Talloin asiakkaiden lopettaessa vakuutusmaksujen maksamisen tai irtisanoessa vakuutuksensa odo-
tettua useammin, jii osa niistd odotetuista kassavirroista saamatta [11]. Etenkin, jos raukeaminen
tapahtuu samanaikaisesti usean eri vakuutetun kohdalla (ns. massaraukeaminen), voi vakuutusyhtio
joutua vaikeuksiin ja tdméan vuoksi eri raukeamiseen vaikuttavien tekijoiden tunteminen on tarkeds
[1].

Raukeamisriski on asiakaskdyttdytymisriski, minkd vuoksi sen taustalla vaikuttavat
paatosmekanismit voivat olla hyvinkin kompleksisia ja epélineaarisia. Tutkimuksissa on havait-
tu, ettd asiakkailla on jonkinlainen omasta riskistdén ja riskipreferensseistdén riippuva raja-arvo, oli se
sitten rationaalinen tai ei, jonka ylitys saa asiakkaan pdattamain vakuutuksensa. Esimerkiksi huonossa
taloudellisessa tilanteessa tdmén raja-arvon ylittyminen on todennékoisempéad. Tamé raukeamisriskin
epélineaarisuus tekee siitd mielenkiintoisen kohteen koneoppimismenetelmien soveltamiselle. Raukea-
misriski on myos luontevasti esitettévissid koneoppimisongelmana. Ennustettava muuttuja (raukeaa
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/ ei raukea) on bindirinen, miki tekee ennustamisesta selkeén klassifiointiongelman. Tieteellisessé
tutkimuksessa on tunnistettu useita raukeamisriskiin potentiaalisesti vaikuttavia tekijoitéd, jotka on
mahdollista esittdd mallin selittdvingd muuttujina [1].

3.2 Henkivakuutuksen raukeamisriskiin vaikuttavat tekijit

Raukemisriskiin vaikuttavat tekijat on tieteellisessd tutkimuksessa jaettu usein mikro- ja makrotason
tyvéit tekijat. Naitd ovat esimerkiksi vakuutetun iké ja sukupuoli, vakuutussopimuksen hinta ja sen
muutokset, sopimuksen ehdot seké vakuutetun taloudellinen tilanne [11].

Markotason  tutkimuksissa on  yleensd  keskitytty kahteen  keskeiseen  hypoteesiin.
Hétarahoitushypoteesin - mukaan vakuutetut ovat herkempid irtisanomaan henkivakuutuksiaan
taloudellisen epédvarmuuden aikoina. Esimerkiksi tyottomyyden lisdédntyessd asiakkaat saattavat
joutua vapauttamaan varoja kaikista saatavilla olevista lahteisté, kuten henkivakuutuksistaan.

Toinen hypoteesi on korkohypoteesi, jonka mukaan korkotason noustessa on markkinoilta saatavis-
sa aiempaa korkeampaa tuottoa ja siten parempia vaihtoehtoisia sijoitustuotteita, mikd saa asiakkaat
irtisanomaan olemassa olevia vakuutuksiaan. Makroekonomisten tekijoiden vaikutus kohdistuu useaan
vakuutuksenottajaan samanaikaisesti, minkd vuoksi niistd on mahdollista 16ytdd selitysvoimaa mas-
saraukeamiselle eli tilanteelle, jossa suuri osa vakuutuskannasta raukeaa samanaikaisesti. Massarau-
keaminen on merkittdva riski vakuutusyhtiolle ja voi aiheuttaa likviditeettihaasteita tai pahimmillaan
uhata yhtién vakavaraisuutta. [15]

Aiemmassa tutkimuksessa on 16ydetty jonkin verran tukea sekd hitdrahoitus- ettd korkohypotee-
sille. Niisté etenkin hétdrahoitushypoteesi ja tyottomyyden vaikutus raukeamiseen on saanut vahvis-
tusta. Mikrotason selittivista tekijoistd selkein vaikutus on havaittu vakuutetun idlla ja sopimuksen
kestolla sekd vakuutusmaksulla. [1, 2]

Esimerkiksi Loisel ym. [11] tutkivat raukeamista kahdella eri koneoppimismenetelmélld, XGBoostil-
la ja tukivektorikoneella (Support vector machine). Heidén tutkimuksensa keskittyi mikrotason muut-
tujiin. Heidén tulostensa perusteella koneoppimismallit suoriutuivat raukeamisen ennustamisessa pe-
rinteisempid malleja, kuten logistista regressiota, paremmin. Kun mittarina kéytettiin tutkijoiden ke-
hittdmaé estimaattia raukeamisen ennustamisesta ja asiakaspoistuman hallinnasta saatavasta rahalli-
sesta hyoddysté, pérjisi etenkin XGBoost selviisti muita malleja paremmin. Tutkimuksessa keskityttiin
mikrotason muuttujiin. Loisel ym. eivét kuitenkaan raportoineet, mitkd muuttujat selittivat raukea-
mista parhaiten. [11]

My6s Andrade & Valencia [2] vertailivat koneoppimismalleja raukeamisen ennustamisessa. Hekin
keskittyivit tyossdan mikrotason muuttujiin. Myos heidédn tutkimuksensa tuloksena oli, etta koneoppi-
mismalleilla pystyttiin selittdméén raukeamista perinteisempié malleja paremmin. Vakuutusmaksun ja
vakuutetun ién lisdksi heidén tutkimuksessaan myos jakelukanavalla, maksufrekvenssillé ja myyntipaik-
kakunnalla havaittiin olevan vaikutusta raukeavuuteen, kun taas esimerkiksi sukupuolella ei havaittu
olevan vaikutusta. [2]

Aleandri [1] tutki eri muuttujien vaikutusta raukeamiseen ja ennustetun raukeavuuden vaikutusta
kannattavuuteen. Tutkimuksessa vertailtiin koneoppimismenetelmié logistiseen regressioon. Tutkimuk-
sessa pa#dtospuupohjainen koneoppimismalli padsi logistista regressiota selkeédsti pienempéén ennuste-
virheeseen. Raukeamiseen vaikuttavista tekijoista tutkimuksen perusteella merkittédvimpié olivat muun
muassa ikd ja vakuutusmaksu. Ién ja raukeamisen vililld todettiin positiivinen korrelaatio, kuten myos
vakuutusmaksun ja raukeamisen vélilla, mikd on looginen tulos. [1]

Raukeamisriski koskee niin riskihenkivakuutuksia, joissa korvaus maksetaan vakuutetun kuollessa
vakuutuksen voimassaoloaikana, kuin sddstohenkivakuutuksia, joissa vakuutettu saa korvausta, jos han
on hengissd sopimuksessa maégriteltyné aikana. Téssé tyossa keskitytddn riskihenkivakuutusten raukea-
misriskiin. Eri tekijit saattavat vaikuttaa erilaisiin henkivakuutustuotteisiin eri tavoin [8]. Esimerkiksi
erilaiset makrotalouden muutokset, kuten korkotason nousu, saattavat vaikuttaa eri tavalla riskihen-
kivakuutusten kuin korkotuottoisten tai sijoitussidonnaisten sd#stohenkivakuutusten raukeavuuteen,
miké tulee huomioida vertailtaessa tuloksia aiempiin tutkimuksiin.

Téssd tyossd tutkitaan sekd mikrotason ettd makrotason muuttujia. Padhuomio néistd keskittyy
mikrotason muuttujiin. Mallinnuksessa kiytettyjen muuttujien valinta ja mallinnusprosessin kulku on
kuvattu luvussa 4.
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4 Raukeamisriskin ennustaminen koneoppimismenetelmilla
kiytadnnossa

4.1 Mallinnusprosessin kuvaus

Seuraavassa kuvataan koneoppimismallien soveltaminen riskihenkivakuutusten raukeamisen ennusta-
miseen kaytdnnossd. Tarkoituksena on testata kuinka hyvin koneoppimismalleilla voidaan ennustaa
raukeavuutta, tuovatko koneoppimismenetelmét lisdarvoa verrattuna perinteisempiin menetelmiin suh-
teessa lisdttyyn kompleksisuuteen, mika kuvatuista malleista toimii parhaiten ja lisdksi mitka tekijat
ennustavat raukeavuutta parhaiten. Tyossé kdytettiin suomalaisen henkivakuutusyhtion riskihenkiva-
kuutusdataa.

Mallinnuksessa kiytetyt koneoppimismallit olivat gradient boosting (XGBoost) ja neuroverkot.
N4ita vertailtiin logistisen regressiomallin antamiin tuloksiin. Mallinnus tehtiin Pythonilla, kiyttden
xgboost (gradient boosting), tensorflow (neuroverkot), scikit-learn (logistinen regressio ja suoritusmit-
tarit) ja SHAP (mallien selitys) -kirjastoja Spyder-ympéristossi. Mallinnuksessa pyrittiin 16ytaméan jo-
kaiselle mallille parhaat mahdolliset hyperparametrit. Tdhéan kiytettiin apuna Grid search -menetelméd
ja ristiinvalidointia.

Mallinnus jakaantui seuraaviin vaiheisiin, jotka toteutettiin kohtien 3.-6. erikseen XGBoost- ja
neuroverkkomalleille seké logistiselle regressiolle:

1. Datan ominaisuuksien tarkastelu ja datan validointi

2. Muuttujien muokkaaminen mallinnuksen kannalta optimaalisemmiksi (feature engineering)
3. Optimaalisen muuttujien méarin valinta

4. Mallin hyperparametrien optimointi

5. Mallin sovittaminen

6. Mallin tulosten arviointi

Niita vaiheita toistettiin osittain iteratiivisesti siten, ettd esimerkiksi alustavien tulosten jdlkeen
palattiin aiempiin vaiheisiin ja esimerkiksi muokkaamaan muuttujia paremmin mallinnukseen sopivak-
si. Tarkedd tdssd on kuitenkin noudattaa jossain mé#édrin ylla olevaa jérjestysté, silli muuttujien ja
niiden méaran sekid hyperparametrien muokkaaminen liiaksi tulosten perusteella voi johtaa ylisovitta-
miseen. Jotta esimerkiksi ilmeisimmaét virheet datassa saadaan eliminoitua ja malli saadaan ylipdataan
toimimaan suhteellisen jarkevilla 1ahtoasetuksilla, on téllainen iteratiivinen tapa kuitenkin perusteltu.

4.2 Datan ominaisuuksien tarkastelu ja muuttujien muokkaaminen

Mallinnus aloitettiin tarkastelemalla datan ominaisuuksia ja tekemélld alustavaa muuttujien muok-
kausta (feature engineering), jotta ne toimisivat mahdollisimman hyvin mallinnuksen kannalta. Muut-
tujia tarkasteltiin niiden jakaumien avulla, minkd perusteella pystyttiin varmistamaan, ettd mallinnuk-
seen kaytettdva data nayttda jarkeviltd ja korjaamaan datassa esiintyvid virheitd. Jakaumien avulla
pystyttiin myos varmistamaan, etté jokaisessa kategoriassa on mallinnuksen kannalta riittdva méara
havaintoja. Muuttujia pyrittiin tdmén perusteella my6s pyoristdméadn esimerkiksi jattaméalla maksuis-
ta ja niiden muutoksista pois turhat desimaalit. Kategoriamuuttujat, kuten asuinpaikka, muunnettiin
dummy-muuttujiksi, jotka saavat arvon 1 tai 0 (esim. paddkaupunkiseutu € {0,1}).

Raukeamisen ennustamiseen kéytetyt muuttujat voidaan jakaa asiakkuuteen, tuotteeseen, mak-
suihin ja vakuutettuun liittyviin muuttujiin sekd makromuuttujiin. Asiakkuuteen liittyvii muuttu-
jia olivat esimerkiksi vakuutuksen kesto, tuoteprofiili ja myyntikanava. Tuotteeseen liittyvid muuttu-
jia esimerkiksi tuotteen tyyppi. Maksuihin liittyvid muuttujia olivat vakuutusmaksut ja niiden muu-
tokset. Vakuutettuun liittyvid muuttujia olivat esimerkiksi vakuutetun iké, asuinpaikka ja erilaiset
eldméntilannetta kuvaavat muuttujat. Makromuuttujista mallinnuksessa kéytettiin tyottomyysastetta
ja korkotasoa seki nédiden muutoksia. Datan sensitiivisyyden takia tulosten osalta muuttujien nimet
on piilotettu ja eri muuttujiin viitataan ainoastaan tyylilla Muuttuja 1, Muuttuja 2 ja niin edelleen.
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4.3 Muuttujien valinta ja hyperparametrien optimointi

Seuraavaksi tehtiin lopullisessa mallissa kédytettdvien muuttujien valinta. Tahén kiytettiin apuna re-
kursiivista muuttujien eliminointia ristiinvalidoinnilla (RFECV). Siind muuttujat jirjestetéiéin niiden
térkeyden (feature importance) perusteella. Ensin malli sovitetaan kiyttamilld kaikkia muuttujia. Sen
jalkeen muuttujia poistetaan yksi kerrallaan niin, ettd vahiten térkedt muuttujat poistetaan ensin.
Mallin tuloksia arvioidaan jonkin valitun mittarin avulla. Téassd tyossd on kaytetty arviointimitta-
rina ROC-AUC -pistettd (Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve), joka on selitetty
myOhemmin luvussa 4.4.2. Muuttujia poistetaan mallista niin kauan kun valitun mittarin antama tulos
ei olennaisesti heikkene.

Mallin sovittamisen kéytetddn jokaisen muuttujien kombinaation osalta ristiinvalidointia eli ope-
tusdata jaetaan osiin, joista yksi osa kerrallaan valitaan validointidataksi ja loppuosaa opetusdatas-
ta kéytetddn mallin sovittamiseen. Esimerkiksi kymmenkertaisessa ristiinvalidoinnissa sovittaminen
tehdéén kullekin muuttujien kombinaatiolle kymmenen kertaa. Talloin saadaan luotettavampi arvio
siitd, mikd kombinaatioista toimii parhaiten uudelle datalle ja véltetdén ylisovittamista. Téssé tyossd
kéytettiin kolminkertaista ristiinvalidointia.

=== Muuttujien maara (paras ROC-AUC) :

=== Muuttujien maara (valittu) :
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Kuva 7: Rekursiivinen muuttujien eliminointi ristiinvalidoin-
nilla (RFECV)

Kuvassa 7 on kuvattu XGBoost-mallin osalta optimaalisen muuttujien mééréan valinta. Ndhdéén,
etté aluksi mallin tulos paranee muuttujien méaérian vihentyessé ja laskee melko jyrkésti kun muuttujien
madrdd vahennetddn alle kymmeneen. Vihentdmalld muuttujien médraéd voidaan vahentdd vahemmén
tarkeiden muuttujien malliin tuomaa kohinaa ja ylisovittamista sekd muuttujien vélistd multikolline-
aarisuutta. Muuttujien madréan valinta onkin tasapainoilua niiden tuoman liséselitysvoiman seké yliso-
vittamisen ja mahdollisen multikollineaarisuuden tuomien ongelmien vélilld. Pienemmaélla muuttujien
méadrilla mallin tulokset ovat my6s lapindkyvampié ja riippuvuussuhteita on helpompi arvioida ja se-
littda jalkikdteen. Isommalla muuttujien méaralld malli menee kohti “musta laatikko -mallia”, jossa
on vaikeaa tai mahdotonta todeta, miksi malli on paidtynyt kyseiseen tulokseen.

Kuvasta 7 nihdédn, ettd parhaan ROC-AUC -tuloksen antava muuttujien mééra olisi 32. Tulos
ei kuitenkaan olennaisesti heikkene, vaikka muuttujien méara pudotettaisiin noin kahteenkymmeneen.
Alustavan mallinnuksen perusteella osa muuttujista ei tuottanut selkeésti lisdarvoa lopputulokseen
nihden. Ylisovittamisen vélttdmiseksi on myos parempi suosia yksinkertaisempaa mallia silloin, kun
padstdan suunnilleen samaan lopputulokseen. Témén vuoksi mallinnukseen valittu muuttujien méara
on 19.

Ongelmana optimaalisen muuttujien mééran valinnassa on se, ettd mallin sovittaminen vaati ar-
vojen valitsemista mallin hyperparametreille. On mahdollista, ettd jokin muuttujien méaré tai jotkin
muuttujat toimivat paremmin toisilla hyperparametrien asetuksilla. T&lloin valitsemalla ensin opti-
maaliset muuttujat ja sen jélkeen optimoimalla hyperparametrit ei valttaméatta padadyta optimaaliseen
muuttujien ja hyperparametrien kombinaatioon. Kaikkien hyperparametrien ja muuttujien kombinaa-
tioiden testaaminen ja ristiivalidointi tekisi sovittamisesta kuitenkin liian hidasta.
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Téamén vuoksi kdytettiin iteraatiivista ldhestymistapaa, jossa pyrittiin 10ytdmaéadn riittavan hyvat
hyperparametrit mallille ja sen jidlkeen palattiin muuttujien valintaan. Lopullisten hyperparametrien
valinnan jilkeen varmistettiin myos, ettd valitut hyperparametrit johtivat samaan optimaalisten muut-
tujien kombinaatioon ja néin pyrittiin varmistamaan, ettd optimaalisten muuttujien valinta pysyy sa-
mana myos hyperparamterien optimoinnin jilkeen.

Hyperparametrien optimoinnissa hytdynnettiin Grid Search -menetelm#d kolminkertaisella ris-
tiinvalidoinnilla. Siind valitaan jokaiselle halutulle hyperparametrille testattavat arvot, jonka jilkeen
malli sovitetaan ja ristiinvalidoidaan jokaiselle nididen parametrien kombinaatiolle. XGBoost-mallissa
tdrkeimpid hyperparametreja ovat puiden mé#rd ja puun syvyys. Muita optimoinnissa kéytettyjé
hyperparametreja olivat learning rate, subsample, colsample bytree, min child weight ja luokkien
paino. Neuroverkkojen osalta tédrkeimpiéd hyperparametreja ovat piilokerrosten ja neuronien méarat,
lapikdyntien (epoch) mééra, erien (batch) koko, learning rate seké optimointimenetelmé.

Puun syvyys

4 6 8 12 16 20

20 0.6576 0.6635 0.6656 0.6675 0.6680 0.6673
40 0.6621 0.6664 0.6676 0.6692 0.6690 0.6685
80 0.6647 0.6682 0.6690 0.6694 0.6694 0.6688
160 0.6667 0.6692 0.6693 0.6685 0.6683 0.6673
320 0.6677 0.6693 0.6690 0.6674 0.6666 0.6649
640 0.6681 0.6686 0.6677 0.6650 0.6642 0.6629

ROCAUC

Puiden maara

Taulukko 1: XGBoost-mallin parametrien optimointi

Taulukossa 1 on kuvattu XGBoost-mallin suoriutuminen eri puiden méérilla ja puun syvyyksilla.
Taulukosta ndhdéaén, ettd puiden médrin tai syvyyden kasvattaminen parantaa mallinnuksen tuloksia.
Pienemmilla puiden méirélla vaaditaan suurempi puun syvyys, jotta paastain yhtéd hyvéadn tulokseen
ja pédin vastoin. Riittdvalla puiden ma#ralld puun syyvyden kasvattaminen ei tietyn rajan jélkeen
endd paranna mallin tulosta. Puiden mé#rin kasvattaminen ei myoskéaédn tietyn rajan jialkeen paranna
tulosta endd merkittavésti.
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Puiden maara Puun sywyys
(a) Opetus vs. testidata eri puiden méérilla (b) Opetus vs. testidata eri puun syvyyksilld
(puun syvyys = 6) (puiden méiira = 100)

Kuva 8: XGBoost - opetus vs. testidata

Parametri Arvo
Erdn (batch) koko 64
Learning rate 0.001
Piilokerrosten méaara 2
Neuronien mééri piilokerroksissa  (32,16)

Taulukko 2: Neuroverkkomalli - valitut parametrit

Kuvassa 8 on tarkasteltu mallin suoriutumista opetus- ja testidatassa, kun puiden méarda tai sy-
vyytta kasvatetaan. Ndhdadn, ettd molemmissa tapauksissa tietyn rajan jalkeen mallin tulos testida-
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tassa ei endd merkittdvéasti parane tai jopa laskee, mutta opetusdatassa tulos jatkaa paranemistaan,
kunnes malli ennustaa oikein kédytdnnossé jokaisen opetusdatan havainnon. Téll6in malli on rankasti
ylisovitettu eli se toimii erittédin hyvin opetusdatalle, mutta sillé ei ole samaa ennustevoimaa uudelle da-
talle. Tamén valttdmiseksi hyperparametrit tulee valita siten, ettei turhaan kasvateta mallin komplek-
sisuutta, jollei se merkittdvésti paranna mallin ennustekykyéd uudelle datalle eli niin, ettd opetus-
ja testidatan ero ei kasva liian suureksi. Tamén tarkastelun perusteella XBoost-mallin parametreiksi
valittiin puun syvyydeksi 6 ja puiden méaaréksi 100.

My6s neuroverkkomallille toteutettiin hyperparametrien optimointi Grid Search menetelmid
kéyttéden. Optimoitavat parametrit olivat eréin (batch) koko, learning rate, piilokerrosten mééri ja neu-
ronien méérd kussakin kerroksessa. Lipikdyntien méirin osalta kiytettiin aikaista pysdytystd (early
stopping), jolloin mallin opetus pysiytetiin, kun uudet lipikidynnit eiviit endd paranna mallin tulos-
ta. Grid Search menetelmélld valitut neuroverkkomallin parametrit on annettu taulukossa 2. Kuvassa
9 on néytetty, miten neuroverkkomallin tulos kehittyy lapikdyntien médran kasvaessa. Nahdéan, etta
alkuun ldpikdyntien lisddminen parantaa mallin tulosta, mutta noin kymmenen ldpikdynnin kohdalla
tulos ei en#d olennaisesti parane ja opetus- ja testidatan vilinen ero kasvaa.

0&700 —&— Tain

0.6675 Test

0.6650

06625

0.6600

ROC-AUC-tulos

06575

0.6550 Jﬁ

0.6525
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Kuva 9: Neuroverkko - opetus vs. testidata eri lipikiiyntien (epoch) méérilla

4.4 Mallinnuksen tulokset
4.4.1 Selitettiva tekoily ja Shapleyn arvot

Erds koneoppimismallien ongelma verrattuna perinteisempiin malleihin on se, ettd niiden tulkittavuus
on perinteisempid malleja vaikeampaa. Tulosten tulkittavuus ja selitettdvyys on kuitenkin téarkeds mal-
lien hyddyntamisen kannalta. Pdatoksenteossa on usein térkedd tietdd, miksi tiettyyn lopputulokseen
paddytaan. Yksi tekija mallien selitettédvyyden kannalta on se, miten kukin mallissa kdytetyistd muut-
tujista vaikuttaa mallin lopputulokseen. Perinteisemmissé regressiomalleissa tdmé on selkeampéé ja on-
nistuu tutkimalla kutakin muuttujaa vastaavia kertoimia. Koneoppimismalleissa taas muuttujien vai-
kutussuhteet mallin lopputulokseen ovat kompleksisempia, eiké vastaavien kertoimien méarittdminen
ole yhta suoraviivaista. Paljon viimeaikista tutkimusta onkin keskittynyt kehittdmééan koneoppimis-
malleihin soveltuvia vaikutussuhteiden arviointimenetelmii. Yksi suosiota saavuttanu menetelmé on
peliteoriaan perustuva Shapley-arvojen hyddyntdminen. [13]

Shapley-arvojen kidyttdminen pohjautuu peliteoriaan ja siind mallin muuttujat vastaavat pelaajia,
jotka “liittyvét peliin”. Yksi Shapley-arvojen ominaisuuksista one se, ettd niiden summa yhden havain-
non kohdalla vastaa aina erotusta lihtétilanteen (ilman yhtdin muuttujaa) ja lopputuloksen (kaikki
muuttujat mukana) vélilld. Tdll6in on mahdollista havainnoida yksittdisen havainnon osalta, milld
muuttujalla oli mikékin vaikutus lopputulokseen. Hyddyntamalld keskiarvoja ja piirtamalla kuvioita
kaikkien havaintojen osalta voidaan havainnoida kunkin muuttujan vaikutusta kaikkien havaintojen
osalta.

Shapley-arvoilla on kuitenkin my6s ongelmansa. Riippuen siitd, miten peiliteoreettinen viitekehys
on implementoitu kuhunkin Shapley-arvoja hyodyntividn sovellukseen, saattaa tulosten vililld olla
merkittdvid eroja. On esimerkiksi mahdollista, ettd jokin muuttuja vaikuttaa Shapley-arvojen perus-
teella merkittaviltd mallin kannalta, vaikka se todellisuudessa olisikin tédysin epérelevantti . Tama
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epavarmuus ei valttamittd ilmene, koska Shapley-arvoille ei useinkaan esiteté luottamusvéleja. Lisdksi
Shapley-arvojen laskenta vaatii yleensé paljon laskentatehoa. Téstéd huolimatta Shapley-arvot ovat ylei-
sesti kiytetty metodi koneoppimismallien selittdmiseen ja niinpé niitd hyodynnetdén téssédkin tyossa.
13]

Alla on XGBoost- ja neuroverkkomallien pythonin SHAP-kirjaston avulla laaditut Shapley-
kuvaajat. Kuvaajassa ylimpéna oleva muuttuja on mallin kannalta térkein ja alimpana oleva muuttuja
vahiten tirked. Vaaka-akselin arvot ovat Shapley-arvoja ja ne kuvaavat kuinka iso vaikutus kyseiselld
muuttujalla oli yksittdisen havainnon lopputulokseen. Positiivinen Shapley-arvo tarkoittaa, etta kysei-
nen muuttuja indikoi raukeamista kyseiselle havainnolle. Lopullinen ennuste vastaa Shapley-arvojen
summaa liséttyni ldhtotasoon (mallin odotusarvo ilman yhtédin muuttujaa). Yksittdiset havainnot
nikyvét kuvioissa pisteiné ja pisteen véri indikoi kyseisen muuttujan arvoa kyseiselle havainnolle. Pu-
nainen véri tarkoittaa, ettd muuttujan arvo oli korkea, esimerkiksi ettd kyseisen havainnon kohdalla
iké oli keskimiiriistd korkeampi ja sininen arvo matalampaa muuttujan arvoa. Kategoristen (on /
el ole) muuttujien kohdalla punainen tarkoittaa, ettd kyseiselld havainnolla on kyseinen ominaisuus
(muuttujan arvo = 1).

Tulosten tulkinta on suoraviivaisempaa, jos korkeat muuttujan arvot sijoittuvat yhdelle laidalle ja
matalat arvot toiselle laidalle. T&ll6in voidaan sanoa esimerkiksi, ettd korkealla ialla oli positiivinen
(tai negatiivinen) vaikutus raukeavuuteen. Koneoppimismallien kompleksisuus nikyy siiné, ettd niin ei
kuitenkaan aina ole. Varsinkin, mitd alemmas muuttujissa mennéén, sitd useammin korkeita ja matalia
muuttujan arvoja on nollan molemmilla puolilla. T&ll6in riippuu siis muiden muuttujien arvoista,
onko kyseisen muuttujan vaikutus raukeavuuteen positiivinen vai negatiivinen kyseisen havainnon
kohdalla. Koneoppimismalleilla onkin mahdollista kuvata sellaisia ilmi6ité, joissa esimerkiksi iall& olisi
eri suuntainen vaikutus raukeavuuteen eri asiakasryhmissd. Monesti téllaisia riippuvuussuhteita on
kuitenkin vaikea erottaa ylisovittamisesta.
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Kuva 10: SHAP-kuvaaja (XGBoost)

Kuvissa 10 ja 11 on kuvattu XGBoost-mallin ja neuroverkkomallin selittdvien muuttujien vai-
kutusta mallin lopputulokseen SHAP-kuvaajan avulla. Ndhdééin, ettd muuttujien jirjestys malleissa
on pitkélti samankaltainen, mutta erojakin 16ytyy. Osa muuttujista vaikuttaa mallin lopputulokseen
suoraviivaisemmin eli siten, ettd suuremmat muuttujan arvot lisddvét ennustettua raukeavuutta tai
péin vastoin. Osa muuttujista vaikuttaa vihemmaén suoraviivaisesti esimerkiksi Muuttujan 1 osalta
vaikuttaisi, ettd XGBoost-mallissa kaikkein suurimmat muuttujan arvot lisddvét raukeavuuden to-
dennékoisyytté, keskisuuret pienentévit sitd hieman ja pienten arvojen vaikutus vaihtelee. Neuroverk-
komallin osalta tulos on samankaltainen etenkin keskisuurten arvojen osalta, mutta &ériarvojen osalta
vaikutus poikkeaa hieman XGBoost-mallista.

Téllainen mallien antama riippuvuussuhde voi kuvastaa, sitd ettd kyseisen muuttujan vaikutus
raukeavuuteen on epilineaarinen ja riippuu myos muista muuttujista. Toisaalta pahimmillaan moni-
mutkaiset riippuvuussuhteet voivat indokoida sité, ettd malli on ylisovittava. Téta on pyritty kontrol-
loimaan edelld kuvatuin menetelmin muun muassa ristiivalidoinneilla ja konservatiivisilla hyperpara-
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Kuva 11: SHAP-kuvaaja (Neuroverkko)

metrien valinnoilla.

Yleisesti voidaan todeta, ettd mallien lopputulokseen eniten vaikuttavat muuttujat olivat samankal-
taisia kuin aikaisemmissa tutkimuksissa havaitut, mutta erojakin 16ytyi osin johtuen myos siitd, etta
eri tutkimuksissa kaytetyt muuttujat eroavat jonkin verran toisistaan. Téarkedmpiad mallin kannalta
olivat mikrotason muuttujat, kuten asiakkaaseen ja tuotteeseen liittyvat muuttuja, kun taas makrota-
son muuttujat, eivat toimineet yhtéd hyvin. Tdmé johtuu todenniksisesti siité, ettd datan aikaperiodi
on suhteellisen lyhyt ja esimerkiksi tyottomyysasteessa ei ajanjaksolla tapahtunut suuria muutoksia.
Lisdksi datan ollessa vuosikohtaista oli toimivien makromuuttujien rakentaminen hankalaa.

4.4.2 Sekaannusmatriisi ja suoritusmittarit

Shapley-arvoilla on mahdollista kuvata ja selittdd mallin logiikkaa ja riippuvuussuhteita sekd sité,
miten yksittdiseen ennustukseen on paddytty. Se ei kuitenkaan kerro vield, miten hyvin malli toimii
raukeavuuden ennustamisessa. Mallin selityskykyd on mahdollista kuvata useiden eri mittarien seké
esimerkiksi sekaannusmatriisin ja ROC-kéyrin (Receiver operating characteristic) avulla.

Taulukossa 3 on kuvattuna sekaannusmatriisin logiikka. Sen perusteella on mahdollista muodostaa
yksittédistd mittaria kattavampi kuva mallin toimivuudesta ja toisaalta monet muut mittarit muodos-
tetaan siind kuvattujen suureiden perusteella. Taulukossa 4 on annettu sekaannusmatriisit kdytetyille
malleille. Mallit on kalibroitu asettamalla positiivisen (raukeaa) ennusteen kynnysarvo niin, ettd
vidrien positiivisten ja véairien negatiivisten osuus on suunnilleen yhtéd suuri. Tuloksista ndhdé&éan,
ettd kdytetyt koneoppimismallit suoriutuivat jonkin verran vertailuna kaytettyd logistista regressio-
ta paremmin, silld oikeiden positiivisten ja oikeiden negatiivisten osuudet ovat kumpikin suurempia
koneoppimismallien osalta. XGBoost-malli suoriutui neuroverkkomallia paremmin, mutta vain hieman.

Ennustettu
Populaatio = (P+N) Positiivinen Negatiivinen
Positiivinen (P) Oikeat positiiviset | Véérét negatiiviset
(true positive) (false negative)
Todellinen FP — TN —
Negatiivinen (N) Vadrat positiiviset | Oikeat negatiiviset
(false positive) (true negative)

Taulukko 3: Sekaannusmatriisin muodostaminen
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Logistinen regressio XGBoost Neuroverkko

TP: 1.15% | FN: 6.73% TP: 1.45% | FN: 6.43% TP: 1.42% | FN: 6.46%

FP: 6.72% | TN: 85.39% FP: 6.39% | TN: 85.72% FP: 6.42% | TN: 85.69%

Taulukko 4: Sekaannusmatriisit eri malleille

Mallien suoriutumista on mahdollista kuvata myos ROC-kdyrian avulla. Siind on kuvattu mallin
oikeiden positiivisten (TP) suhteellinen osuus kaikista positiivisista havainnoista (P) ja véiérien positii-
visten (FP) suhteellinen osuus kaikista negatiivisista havainnoista (IN) mallin eri herkkyyden tasoilla.
Ennustemalleissa on mahdollista sdatdd mallin herkkyyttd muuttamalla kynnysarvoa, jolla malli luo-
kittelee havainnot raukeaviksi ja ei-raukeaviksi. Kynnysarvoa muuttaessa malli luokittelee herkemmin
havainnot raukeviksi, mutta silloin kdytdnnossd aina kasvaa myos vadrin raukeaviksi luokiteltavien
havaintojen osuus. Mitd vihemmén vairin luokiteltujen havaintojen osuus kasvaa mallin herkkyytta
liséttéessd, sitd paremmin malli pystyy kuvaamaan tarkasteltavaa ilmioté.

Kuvassa 12 on kuvattu tyossé kiytettyjen mallien ROC-kayrét. Punainen kéyra kuvaa satunnaista
arvausta vastaavaa ROC-kdyraid. Satunnaisen arvauksen kohdalla vidrien havaintojen méérd kasvaa
samassa suhteessa oikeiden havaintojen kanssa. Téydellisessé mallissa taas kdyra kulkisi mahdollisim-
man pystysuoraan ylospéin kohti kuvion vasenta ylikulmaa eli vidrien havaintojen méaara ei kasvaisi
herkkyyttd muutettaessa. Mitd suurempi kayrén alapuolella oleva pinta-ala on, sitd paremmin mal-
li toimii. Kuviosta ndhdéén, ettd kaksi kiytettyd koneoppimismallia suoriutuvat selvisti satunnaista
arvausta paremmin. Ne toimivat myots paremmin kuin vertailussa kiytetty logistinen regressiomalli.
Téamén perusteella nayttaisi, ettd koneoppimismenetelmilld on siten mahdollista lisdtd mallin selitys-
voimaa perinteisempiin malleihin verrattuna.

ROC-kayra
101 — Logistinen regressio
XGBoost
nad Meuroverkko
—— Satunnainen arvaus
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Kuva 12: ROC-kayrat eri malleille

Sekaannusmatriisin pohjalta on mahdollista muodostaa erilaisia mittareita kuvaamaan mallien toi-
mivuutta. Virheettomyys (accuracy) kuvastaa kaikkien oikein ennustettujen havaintojen osuutta kai-
kista havainnoista = (TP + T'N)/(P + N). Tarkkuus (precision) taas kuvastaa oikeiden positiivisten
havaintojen osuutta positiiviseksi ennustetuista havainnoista = T P/(T P+ F P). Se kertoo siten, kuinka
todenniikoisesti positiiviseksi (rauenneeksi) ennustettu havainto on todellisuudessa positiivinen (rauen-
nut). Herkkyys (recall) taas kuvastaa oikeiden positiivisten havaintojen osuutta kaikista positiivisista
havainnoista = TP/ P. Se kertoo siten, kuinka suuren osuuden kaikista positiivisista (rauenneista) ha-
vainnoista malli pystyy tunnistamaan. Myos ROC-kéyran pohjalta voidaan laskea numeerinen mittari,
ROC-AUC-pistearvo, joka lasketaan ROC-kéyrin alle jadvini pinta-alana. TAmé voi siten saada arvon
0 ja 1 vélilla, missd arvo 1 vastaisi tdydellistd mallia. Arvo 0.5 taas vastaisi puhdasta arvausta.
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Mittari Logistinen regressio XGBoost Neuroverkko
Virheettomyys (Accuracy) 86.55 % 8717 % 87.11 %
Tarkkuus (Precision) 14.66 % 18.49 % 18.13 %
Herkkyys (Recall) 14.65 % 18.39 % 18.04 %
ROC-AUC 0.625 0.670 0.663

Taulukko 5: Mallien tulosten vertailu

Taulukossa 5 on annettu edelld kuvattujen mittareiden tulokset eri mallien osalta. Parhaiten toimi-
nut XGBoost-malli péisi noin 87 %:n virheettémyyteen. Koska datassa raukeamattomien osuus on niin
suuri suhteessa rauenneisiin, olisi mallin virheettomyyttd mahdollista parantaa kasvattamalla negatii-
visten ennusteiden osuutta. Parhaaseen virheettomyyteen pééstéisiin ennustamalla kaikki havainnot
negatiivisiksi. Téllainen malli ei olisi kuitenkaan kovin hyddyllinen. Vastaavasti voitaisiin optimoida
mallin tarkkuutta kasvattamalla kynnysarvoa tai herkkyyttd pienentdmélld kynnyarvoa. Tétéd voidaan
kuvata piirtdmaélla eri suoritusmittarit eri kynnysarvoilla. Kuvassa 13 on piirrettynd XGBoost-mallin
tarkkuus, herkkyys ja Fij-arvo, joka kuvasta tarkkuuden ja herkkyyden harmonista keskiarvoa, eri
kynnysarvoilla. Niahd&édn, ettd kynnysarvon kasvaessa mallin tarkkuus paranee (paitsi kynnysarvon
0.8 jilkeen, jolloin havaintojen mééra putoaa kohti nollaa) ja samalla herkkyys heikkenee. Namé kaksi
mittaria yhdistdva Fj-arvo saavuttaa maksiminsa noin kynnysarvon 0.6 kohdalla. Mallin sovelluskoh-
teesta riippuu, onko tiarkeimpé#éd tunnistaa mahdollisimman suuri osa positiivisista havainnoista vai
onko tdrkedmpéd valttda vadrid positiivisia havaintoja.

1.0 —— Tarkkuus
Herkkyys
— F1
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Kuva 13: XGBoost - suoritusmittarit eri kynnysarvoilla

Eri tutkimuksissa on annettu eri mé#ritelmia sille, mika on riittdvéan hyvda ROC-AUC-pistearvo.
Toisissa tutkimuksissa vasta yli 0.7 pistearvo lasketaan hyvéksi, kun taas toisissa tutkimuksissa pie-
nempikin pistearvo voi puoltaa mallin hyodyllisyyttd. Tulosten tulkinta riippuukin paljon mallin so-
velluskohteesta. Esimerkiksi lddketieteellisissd sovelluksissa vaaditaan usein korkeampi pistearvo, jotta
mallia voidaan pitda hyodyllisenéd, kun taas toisissa sovelluskohteissa, kuten asiakaspysyvyyden ennus-
tamisessa voisi riittda pienempikin pistearvo. Mallin hyodyllisyys riippuukin siitéd, miké on kustannus
siitd, ettd malli on véirdssd ja toisaalta oikeasta ennustuksesta saatava hyoty. [4]

Kaiken kaikkijaan tulosten perusteella koneoppimismallit vaikuttaisivat toimivan perinteisempid
menetelmid paremmin raukeavuuden ennustamisessa ja kiytetyistd malleista XGBoost toimi parhaiten.
Tdmé on linjassa aiempien tutkimusten kanssa, jossa my6s boosting-pohjaisten mallien, on havaittu
toimivan paremmin raukeamisen kuvaamisessa verrattuna neuroverkkoihin [3, 7]. Erot niiden kahden
koneoppimismallin v&lilld eivét kuitenkaan olleet merkittavida. Kuitenkin, kun huomioidaan vaadittava
laskentateho ja mallin sovittamiseen kdytettivé aika, jotka neuroverkkomallin osalta olivat suurem-
pia, oli XGBoost-malli tarkastelluista menetelmistd paremmin raukeamisen ennustamiseen soveltuva.
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XGBoostin etuna on my6s jonkin verran neuroverkkoja parempi tulkittavuus. Pa#dtospuupohjaisten
mallien avulla on neuroverkkoja helpommin mahdollista hahmottaa eri muuttujien téarkeys mallin kan-
nalta ja vaikutukset mallin lopputulokseen.

Jaljelle jaa vield kysymys, onko koneoppimismallien kidytosté saatava hyoty suhteessa niiden sovit-
tamiseen kuluvaan aikaan riittdvan suuri raukeamisen ennustamisessa ja voitaisiinko mallin tuloksia
parantaa optimoimalla mallia paremmin perustuen raukeamisen ennustamisesta saataviin hyttyihin.
Kappaleessa 4.4.3 on pyritty optimoimaan XGBoost-mallia perustuen raukeamisen hallinnasta saata-
vaan taloudelliseen hy&tyyn.

4.4.3 Regressiomalli raukeamisen hallinnan taloudelliselle hyddylle

Eréddssd aiemmassa tutkimuksessa Loisel ym. kidyttivat henkivakuutusten raukeamiseen sovellettujen
koneoppimismallien arvioinnissa kehittdmédnsi taloudellista mittaria. Siind oletettiin, ettd kaikilla
vakuutuksilla ¢ on sama tuottoprosentti p suhteessa vakuutusmadraan F; ja ettd niille vakuutuksille,
joiden ennustetaan raukeavan, myonnetddn alennus 6, jonka asiakas hyviksyy todennikoisyydelld .
Vakuutetun kontaktoimisesta syntyy kiinted kustannus c. Raukeamassa oleville ja raukeamattomille
vakuutuksille on omat raukemisen todennikéisyysvektorinsa r. Liséiksi kassavirrat diskontataan korolla
d. [11]

Téamén pohjalta tutkijat pystyivat muodostamaan regressiomallin vakuutetun kontaktoimisesta
saatavalle tuotolle. T&lloin sovitettava muuttuja eli kontaktoimisesta saatava tuotto on muotoa:

[PV Fiyi)—e,  lan g =0,
f FYPV(p_(iFH’FaZ)_C? kunyi:17

missd PV eli tulevien kassavirtojen nykyarvo on muotoa

d pFir
V (o, F;,r,i) !
’ =2 ray (1+d)
t:O
Tamén avulla voidaan koneoppimismalli sovittaa kédyttden tappiofunktiona keskimé#idriistéd ne-
liovirhettd

. 1 Y .
L(R;, R)) = NZ[R —
i=1

ristiinvalidoinnissa. Lopuksi vakuutuksen ennustetaan raukeavan, kun estimoitu hyoty asiakkaan kon-
taktoinnista on positiivinen:

N 1, kun}%i>0,
L 0, kunRi<0.

Téssé y; tulee tulkita ennemminkin ennusteeksi siitd, onko raukeamisen hallinta kannattavaa, kuin var-
sinaiseksi ennusteeksi raukeamiselle. Lopulta koko portfolion osalta voidaan siten laskea raukeamisen
hallinnasta saatava taloudellinen hyoty (NPV) kaavalla

NPV =PV (p—46,Fu1),70,1) — PV(3, Fo,1),70,7) — c(No,1) + N1,1)),

missé ro on raukeamisvektori raukeamattomille vakuutuksille, F(;) on vakuutusméérd hvainnoille
todellisella raukeamisella j ja raukeamisennusteella k, ja (j, k) € {0,1}? ja vastaavasti Nj.x) kuvastaa
kappalemé#éria todellisella raukeamisella j ja raukeamisennusteella k. [11]

Téamén aiemman tutkimuksen pohjalta muodostettiin vastaava regressiomalli XGBoost-
menetelmélle. Taloudellisen hy6dyn mallin parametrit valittiin mahdollisimman hyvin aiempaa tutki-
musta vastaaviksi. Naiden parametrien osalta testattiin kahta vaihtoehtoista mallia. Mallissa 1 asiak-
kaan kontaktoinnin kustannus ja annettava alennus ovat suurempia kuin Mallissa 2. Taulukossa 6 on
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. . Logistinen XGBoost XGBoost-reg
Mittari . . . .
regressio  (alkuperidinen malli) (regressiomalli)
Taloudellinen hy6ty (malli 1) | -18 716 € 22734 € 82377 €
Taloudellinen hyéty (malli 2) 85 380 € 216 877 € 407 395 €

Taulukko 6: Taloudellisen mittarin tulokset

annettu estimaatit raukeamisen hallinnan tuottamalle taloudelliselle hytdylle. Tulokset on esitetty ai-
emmissa kappaleissa kuvattujen logistisen regression ja XGBoost-mallien seké ylld kuvatun XGBoost-
mallille sovitetun taloudellista hy6tyd optimoivan regressiomallin osalta. Tulokset on esitetty erikseen
kahden eri taloudellisen hyédyn mallin parametrivalintojen osalta.

Nihdééan, ettd alkuperdinen XGBoost-malli tuottaa logistista regressiota suuremman taloudellisen
hy6dyn. Tulos paranee, kun malli on optimoitu regressoimalla taloudellista hy6tyd puhtaan klassifioin-
nin sijaan. Lopputulos saatavasta taloudellisesta hyddysta on herkké taloudellisen hy6dyn mallinnuk-
sessa valituille parametreille.

Mallissa 1 raukeamisen hallinnasta saatava hydty on pienempi suuremman annetun alennuksen ja
suuremman kontaktoinnista syntyvan kustannuksen takia. Mallin 1 parametrivalinnoilla taloudellisen
hy6dyn perusteella optimoidun XGBoost-mallin (XGBoost-reg) tuottama kokonaisraukeavuus on jon-
kin verran todellista raukeavuutta pienempi, silld vairan positiivisen ennusteen kustannus on suhteel-
lisen suuri. Niilld parametrivalinnoilla logistinen regressio tuottaa negatiivisen taloudellisen hy6dyn,
silla kustannus védrien asiakkaiden kontaktoinnista ja alennuksen antaminen sellaisille asiakkaille, jot-
ka olisivat muutenkin jadneet ylittda onnistuneista asiakaspidoista saadun tuoton. My6s molempien
XGBoost-mallien taloudellinen hy6ty jida suhteellisen pieneksi.

Mallissa 2 annettu alennus ja kontaktoinnista syntyva kustannus ovat pienempié. T&lloin raukeami-
sen hallinta kannattaa herkemmin. Téssé tapauksessa kaikki mallit tuottavat positiivisen taloudellisen
hyodyn ja XGBoost-reg tuottaa selvésti suurimman hyédyn. Ennustettu kokonaisraukeavuus on téssé
tapauksessa kuitenkin selvésti todellista raukeavuutta suurempi eli “védrien hélytysten” médrd on
selvasti kasvanut. Tédmé on luonnolista silld saatava potentiaalinen hyoty on suurempi ja toisaalta taas
védrassa olemisen kustannus pienempi.

Lopulta onkin kiinni siitd, miten kustannustehokkaasti ja vaikuttavasti raukeamista pystytdén hal-
linnoimaan ja toisaalta kuinka kannattava tuote on kyseessé eli minké verran asiakkaan sailyttdminen
hyodyttéd yhtiotd. Voidaan kuitenkin todeta, ettéd koneoppimismenetelmin raukeavuuden ennustamis-
ta on mahdollista parantaa ja taloudellisen hyodyn perusteella tehtdvén optimoinnin avulla tulosta on
mahdollista parantaa entisestaén.

5 Johtopidiatokset ja yhteenveto

Téssé tyosséd késiteltiin koneoppimismenetelmié ja niiden soveltamista henkivakuutusten raukeamis-
riskin ennustamiseen. Luvussa 2 kéytiin 14pi koneoppimisen teoriaa ja tyossé kdytettyja koneoppimis-
malleja. Késiteltdviksi malleiksi valittiin Gradient boosting (XGBoost) ja neuroverkkomallit. Luvussa
3 kéytiin lapi henkivakuutusten raukeamisriskis ja sen merkittdvyyttd vakuutusyhtiolle. Kaytiin lapi
raukeamiseen vaikuttavia tekijoitéa sekéd aiempia tutkimuksia raukeamisriskin ennustamiseen liittyen.

Luvussa 4 esiteltiin kiytdnnon sovellus, jossa valittuja koneoppimismenetelmié sovellettiin raukea-
misriskin ennustamiseen hyodyntéen suomalaisen henkivakuutusyhtion dataa. Luvussa kuvattiin mal-
linnusprosessin kulku muun muassa muuttujien valinta ja hyperparametrien optimointi. Tdmén jélkeen
esiteltiin mallinnuksen tuloksia. Kuvattiin eri muuttujien vaikutus mallin lopputulokseen Shapley-
arvoja hyodyntdmaélld. Mallien selitysvoimaa kuvattiin sekaannusmatriisin, ROC-kéyréan ja erilaisten
suoritusmittarien avulla. Lopuksi pyrittiin mittaamaan raukeavuuden hallinnasta saatua taloudellista
hy6tyé ja optimoimaan koneoppimismallia saadun taloudellisen hy6dyn perusteella.

Raukeamisriski on yksi merkittdvimmistd henkivakuutusyhtion kohtaamista riskeistd. Tarkastele-
malla eri yhtididen vakavaraisuutta ja taloudellista tilaa koskevaa raportointia ndhdéén, ettd raukea-
vuusriski muodostaa suurimman osan henkivakuutusriskin pddomavaateesta. Aiemmissa tutkimuksissa
on testattu eri muuttujia raukeamisriskin ennustamisessa. Muuttujat voidaan jakaa makro- ja mikro-
tason muuttujiin.

Téssd tyossa tehdyn mallinnuksen perusteella koneoppimismenetelmilld oli mahdollista parantaa
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raukeavuuden ennustamista verrattuna perinteisempiin menetelmiin. Muuttujista paremmin toimivat
mikrotason muuttujat. Mallien kannalta tédrkeimmét muuttujat olivat pitkélti linjassa aiempaan tut-
kimukseen ja raukeamisen mallintamisessa yleisesti kiytossd oleviin muuttujiin ndhden. Kaytetyista
koneoppimismalleista parhaiten toimi XGBoost-malli, joka suoriutui kuitenkin vain hieman neuro-
verkkomallia paremmin. Huomioiden mallien sovittamiseen kidytettdva aika ja mallin selitettdvyys, oli
XGBoost-malli niistd kuitenkin paremmin raukeamisen ennustamiseen sopiva. Myos tdmé oli linjassa
aiempiin tutkimuksiin nédhden.

Perustuen ROC-kéyrdéan ja muihin suoritusmittareihin ei voitu vield suoraan padtelld toimivatko
kéytetyt koneoppimismallit riittdvan hyvin raukeamisen ennustamisessa. Tdmén tarkasteluun muo-
dostettiin taloudellisen hytdyn mittari, jonka avulla pyrittiin mittaamaan raukeamisen hallinnasta
saatavaa hyotyé. Taloudellisen hyodyn mittari riippuu kuitenkin sen muodostamisessa tehtévista ole-
tuksista. Riippuen tehdyisté oletuksista ja kéytetystd mallista tuotti raukeamisen hallinta joko hyvin
pienen (tai jopa negatiivisen) taloudellisen hyddyn tai selvisti positiivisen taloudellisen hyédyn. Op-
timoimalla koneoppimismallia perustuen potentiaaliseen taloudelliseen hyotyyn oli tulosta mahdollis-
ta parantaa. Olettaen, ettd yhtio pystyisi tarkemmin m#arittdméan raukeamisen hallinnasta johtuvan
kustannuksen ja toisaalta asiakkaan siilyttdmisesti saatavan potentiaalisen hyddyn olisi mittaria mah-
dollista tarkentaa. T&lloin koneoppimismallia olisi mahdollista kehittad juuri kyseiseen raukeamisriskin
hallinnan sovellukseen sopivammaksi.

Koneoppimismenetelmien toimivuus riippuu suuresti myos kiytetysta datasta ja saatavilla olevis-
ta muuttujista. Tuomalla malliin uusia ja parempia muuttujia sekd parantamalla datan laatua olisi
raukeamisen ennustamista koneoppimismenetelmilla mahdollista kehittdd entisestédén. Lisdksi tekodly
ja koneoppimismenetelmét kehittyvat jatkuvasti, jolloin niistd saatava hyoty tulee todennédkoisesti
kasvamaan. Vaikuttaakin siltéd, ettd tekodlyn ja koneoppimismenetelmien rooli vakuutusalalla tulee
korostumaan tulevaisuudessa entisestain.
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