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Bruk av Al I finans og forskring’

hva er vare erfaringer?

Kunstig intelligens i finansnaeringen —
Hva er det og hvordan brukes det?

Fornebu, 1. juni 2022

Kjersti Aas
Forskningssjef
Norsk Regnesentral
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Norsk Regnesentral (NR)

» Etablerti 1952
» Stiftelse med 95 ansatte

» Anvendt oppdragsforskning innen statistisk
analyse og IKT

» Mer enn 30 ars erfaring i statistisk modellering,
bildeanalyse og maskinlaering.

» Oppdrag for ca. 80 MNOK pr ar innen disse
fagomradene.




Finans og forsikring

» Etav NRs hovedsatsningsomrader Gjensidige ‘D
» Utvikler skreddersydd programvare
bl.a. tilknyttet Basel Il og Solvens I & storebrand
» Tilbyr ogsa radgivning, kvalitetssikring SpareBank )
og kurs
Fremtind

» Gjar noe grunnforskning

"-;i) Statkraft
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Al og maskinlaering

» Nar viidag hgrer om lgsninger basert pa kunstig
Intelligens, er det som regel lasninger som baserer seg
pa maskinleering («<smal» eller «svak» Al).

» Begrepet maskinleering dekker en rekke ulike teknikker
som benyttes for a gjgre datamaskinen i stand til &
trekke erfaring fra store mengder data og ta valg basert
pa denne kunnskapen.

2 Categories of Machine Learning
[ pre———— — |
Classification

Support Vector Machines Linear Regression | GLM K-means | Fuzzy C-means

Discriminant Analysis SVR | GPR Hidden Markov Model
Naive Bayes Ensemble Methods Neural Networks

Nearest Neighbor Decision Trees Hierarchical

i

Neural Networks Guassian Mixture
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ML-metoder

» Vi bruker mest to hovedtyper av ML-metoder:

» Trebaserte metoder som vekter sammen prediksjoner fra
mange enkle klassifikasjonstraer til en endelig prediksjon:

= Eks: XGBoost og Random forest

» Dyp leering:
« Eks: MLP, CNN
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Anvendelser | finans og forsikring

» Prising av forsikring
» Kredittscoring
» Deteksjon av forsikringssvindel
» Deteksjon av hvitvasking
» Estimering av sannsynlighet for kundeavgang
» Forklaring av prediksjoner fra Al-modeller
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Kredittscoring vha transaksjonsdata
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Kredittscoring vha transaksjonsdata

» Med denne modellen gkte lavrisiko-
gruppen fra 80% to 95% sammenlignet h

med DNBs eksisterende modell. “"“--

» Videre havnet 50% av dem som gar i

mislighold i gruppen med de 1% som i \:’\:’
falge denne modellen har hgyest risiko.

https://blogs.dnvgl.com/software/2016/02/now-time-
rethink-concept-low-risk-facility-really-exist/

Gevinst for DNB

@kt digital behandling
Lavere tap
Lavere kapitalkrav
|dentifiserer flere lannsomme kunder
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Deteksjon av hvitvasking

- Naveerende system hos
DNB er ikke treffsikkert _
All transactions | 4y kiiter with
nok: For mange falske > hard-coded rules

positive medfagrer mye ¢

manuelt arbeid.
2) Manual

* VI har trent opp en XGboost Investigation
modell som skiller mellom
transaksjonene sendt til
@kokrim og alle andre
transaksjoner.

Laundering
(sent to
O@KOKRIM)
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Deteksjon av hvitvasking

» Vifikk AUC pa 0.91 for et uavhengig test sett.

» Andel transaksjoner som ma kontrolleres for a finne 95%
av de rapporterte transaksjonene er 31.5% for XGBoost-

modellen sammenlignet med 48.9% for DNBs navaerende
system.
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Sannsynlighet for kundeavgang

» Problemstilling: Hvilke av Gjensidiges kunder star i fare for
a forlate selskapet (dvs. si opp alle forsikringer) neste
maned?

» Forklaringsvariable: Alder, kjgnn, arspremie, rabattordning,
lengde pa kundeforhold osv.

» Har sammenlignet logistisk regresjon, som er standard
modell for a bestemme sannsynlighet for kundeavgang,
med dyp leering (MLP).

Gjensidige ‘D (/privat)

Bilforsikring for Tekna a

veihjelp uansett arsak. samlerabatt fordi
eeeeeeeeeeeeeeee




Sannsynlighet for kundeavgang

» For standardmodellen sjekker vi farst om det er ikke-
lineaere sammenhenger mellom respons og forklarings-
variablene.

» Hvis det er det, definerer vi nye variable ved a linearisere.

» Har ogsa med samspillseffekter.

~Male -=-Fernale - . 3 hvis log(Arspremie) < 3
log.Arspremie = : . . .
log(Arspremie) hvis log(Arspremie) > 3
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Sannsynlighet for kundeavgang

Deep learning
o AUC = 0.746
Logistisk regresjon
g g AUC = 0.740
:
g S
< I I I I I I
00 02 04 06 08 10
False Positive Rate
Py True positiv rate: Andel riktig klassifiserte avgatte kunder.
m—'—_g False positiv rate: Andel feilklassifiserte avgatte kunder 13



Nar virker Al best?

» For tekst- og spesielt bildeanvendelser har
dyp leering gitt store framskritt.

» For tabuleere data er bildet mer blandet: =

= Hvis mange ikke-linesere sammenhenger
og/eller veldig mange forklaringsvariable
kan metoder som XGBoost og dyp leering |
gi litt bedre resultater enn standardmodeller. | -

= Huvis ikke, kan en godt tilpasset standard-
modell* virke omtrent like bra.

= Merk at det kan veere vanskelig a forklare
output fra Al-modeller [> X-Al.

i

* f.eks logistisk regresjon med linearisering og samspill H



Nar virker Al-best?

» Merk at Al-modeller ofte har veldig mange parametere.

» En veldig kompleks modell vil alltid kunne tilpasses godt til
historiske data, men den kan ha lav prediktiv verdi!

» Viktig a vite hva man gjar!

Carlos Cortes (58) har trent pa Impul: ér.lredageriuken.uansi er greit a fa oppfelging og bli pushet
litt ekstrapa bakgrunnav h amask nntar om han. Foto: Ole Morten Melgard.

Kunstlg mtelllgens gjor at
treningssenteret vet nar du skal
slutte....

... med 99,7 prosent sannsynlighet.

Fra DN,
8.april.2016
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Takk

for oppmerksomheten!
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