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IZAZOVI U PRIMENI MASINSKOG UCENJA
U DELATNOSTI OSIGURANJA

PREGLEDNI RAD

Apstrakt

Internet, inteligentni uredaji, Blockchain tehnologija,? softverski roboti®
i razni aspekti vestacke inteligencije, kao sto je masinsko ucenje, vrlo cesto se
pominju u savremenoj literaturi kao veliki potencijal za unapredenje procesa u
oblasti osiguranja. Ovaj rad bice posvec¢en masinskom ucenju.

Masinsko u¢enje je podskup vestacke inteligencije namenjen za proucavanje
i prepoznavanje obrazaca u ponasanju, koris¢enjem statistickih metoda obrade
dostupnih podataka. Drugim rec¢ima, masinsko ucenje je softver koji moze
samostalno da zakljucuje na osnovu prethodnog iskustva. Klju¢na korist koju
kompanije mogu imati od masinskog ucenja jeste predvidanje bududih trendova,
na osnovu toga Sto softver samostalno uo¢ava obrasce u dostupnim podacima.

Masinsko ucenje moze se koristiti u osiguravaju¢im kuc¢ama za optimalnije
odredivanje tarifa, efikasnije resavanje i adekvatnije rezervisanje steta, te mo¢no
oruzje u borbi protiv prevara.

Kljuéne reci: masinsko ucenje, osiguranje
I. Uvod
Masinsko ucenje je metoda analize podataka, koja pomocu specifi¢nih

algoritama omogucava pronalaZenje skrivenih veza u podacima, bez eksplicitnog
programiranja postupka pronalaska tih veza. Drugim re¢ima, masinsko ucenje je

! Predsednik Udruzenja aktuara Srbije

I-mejl: pavlovic.branko@gmail.com

Rad je primljen: 25. juna 2019.

Rad je prihvacen: 16. jula 2019.

2 pavlovi¢, B. (2018). Blockchain Technology in Insurance and Reinsurance, XVI medunarodni simpozi-
jum ,Novi izazovi na trzistu osiguranja“, Arandelovac

3 pavlovi¢, B. (2019). Robot Usage in Insurance, XVII medunarodni simpozijum ,Osiguranje na pragu IV
industrijske revolucije”, Zlatibor
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sposobnost kompjutera da pronade nove informacije u odnosu na one $to su bile
poznate u trenutku ucenja.

Primenjuje se u prepoznavanju lica, prepoznavanju objekata na slikama ili
na video-klipu (npr. prepoznavanju anomalija na rendgenskim snimcima), zatim
u autonomnoj voznji automobila, igranju igara na tabli (npr. Sah, dame, tavla i go),
igranju racunarskih igara (npr. Doom i Counter Strike), u kvizovima, klasifikaciji tek-
sta, prevodeniju, analizi drustvenih mreZza, prepoznavanju govora itd.

Predmet rada jeste analiza moguénosti za unapredenje procesa u delatnosti
osiguranja koris¢enjem tehnika masinskog ucenja, kao i izazova koji se pritom javl-
jaju. Cilj rada jeste da ukaze na koristi od ukljucivanja srpskih osiguravajucih ku¢a u
jedan od trendova koji donosi IV industrijska revolucija.

1. Podela metoda masinskog ucenja

Masinsko ucenje zasniva se na mogucnosti specijalizovanog softvera da
napravi sopstvenu logiku i samostalno uodi veze izmedu podataka. Koriste se tri
metoda* reSavanja problema.

1.1. Nadgledano ucenje

Podrazumeva formiranje trening skupa podataka i njegovo koriscenje za
ucenje softvera. Uocene veze izmedu podataka u trening skupu softver primenjuje
na novi skup podataka, koji do tada nije video. Primer je klasifikacija tkiva na
maligna i benigna.

Problemi koji se resavanju metodom nadgledanog ucenja dele se na
regresivne i klasifikacione.

Kod regresivnih problema cilj je da se unete promenljive povezu i da se
rezultat predstavi neprekidnom funkcijom. Primer je predvidanje cena nekretnina
na osnovu prethodnog iskustva pracenja transakcija na trzistu nekretnina.

Kod klasifikacionih problema, cilj je da se rezultat predstavi u obliku
diskretne izlazne vrednosti. Primer je prepoznavanje rukopisa.

Sli¢nosti i razlike regresivnih i klasifikacionih problema mogu se objasniti
na sledecem primeru:®* date su realne veli¢ine kuc¢a zajedno s njihovim cenama
u trening skupu i cilj je da se na osnovu veli¢ine kuce predvidi njena cena. Cena
kao funkcija u zavisnosti od veli¢ine kuce predstavlja neprekidni izlazni parametar.
Dakle, to je regresivni problem. Ali ukoliko je cilj da se sazna da li je kuca prodata
za maniju ili vecu cenu od predvidene, umesto da se predvidi cena kuce, to postaje
klasifikacioni problem. Tada se kuce klasifikuju u dve diskretne kategorije u
zavisnosti od toga da li su prodate po predvidenoj ceni (jedna kategorija) ili nisu
(druga kategorija).

4 Nikoli¢, M. i Zecevi¢, A. (2019). Masinsko u¢enje, Matematicki fakultet Univerziteta u Beogradu
5> Milovanovi¢, A. (2015). Seminarski rad ,Masinsko ucenje”, Matematicki fakultet Univerziteta u Beogradu
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1.2. Nenadgledano ucenje

Ne koristi se trening skup, nego samo tehnike pronalaska skrivenog znanja na
skupu koji se analizira. Primer® je klasifikacija tkiva u grupe sa sli¢nim karakteristikama.

Kod nenadgledanog ucenja mogu da se formiraju strukture podataka (grupe
ili klasteri). Klasteri se prave na osnovu povezanosti promenljivih u podacima. Cilj je da
se uoce pravilnosti medu podacima i nema povratne informacije zasnovane na pred-
videnim rezultatima, to jest ne zna se $ta je ta¢no, a $ta nije. Zbog toga se potencijalno
reSenje problema ovim metodom ne moze optimizovati. Klasterovanje predstavlja do-
bar metod za, na primer, tagovanje dokumenata.

1.3. Uéenje potkrepljivanjem’

Teorijski okvir ucenja potkrepljivanjem opisuje se Markovljevim procesima
odlucivanja (engl. Markov Decision Processes). Neka agent i okruzenje imaju interakciju
samo u diskretnim trenucima t =0, 1,... U svakom trenutku t, agent opaza stanje okruzen-
ja Sizkonac¢nog skupa stanja Si preduzima akciju A; iz kona¢nog skupa dopustivih akcija
A(s) u konkretnom stanju,s’, dobija nagradu R+, iz kona¢nog skupa nagrada Ri prelazi u
novo stanje Si+4. Osnovno je Markovljevo svojstvo da novo stanje i nagrada zavise samo
od prethodnog stanja i preduzete akcije, a ne od cele istorije procesa.

Nagrade implicitno definisu cilj agenta. Odreduju se tako da pokusavajuéi da
maksimira nagradu, agent obavlja posao koji treba da se obavi. Klasi¢na greska je da
se nagrade koriste za usmeravanje agenta kako da nesto uradi, umesto $ta da uradi. Na
primer, ukoliko agent igra $ah, nagradu treba da dobije ukoliko pobedi u partiji, a ne
ukoliko pojede protivnicku figuru.

Il. Pregled literature

Veliki broj autora u svetu bavio se masinskim ucenjem u poslednih sedamdeset
godina, dok se su primenom ove metode analize podataka u delatnosti osiguranja
autori poceli baviti relativno skoro. Artur Samjuel dao je neformalnu definiciju
masinskog ucenja® 1959. godine, na sledeci nacin: ,Oblast nauke koja daje racunaru
mogucnost da uci a da prethodno ne bude eksplicitno programiran.” Savremenu
nauc¢nu definiciju® dao je Tom Micel 1997. godine:,Kaze se da racunarski program uci iz
iskustva E, uzimajudi u obzir odredenu klasu zadataka T i merilo u¢inka P, ako se njegov
uc¢inak u zadacima T, meren sa P, poboljsava sa iskustvom E!

U Tabeli 1 su prikazani najznacajniji dogadaji u razvoju masinskog ucenja u
prethodnom periodu.

6 Novakovi¢, J. (2013). Resavanje klasifikacionih problema masinskog ucenja, Reinzenjering poslovnih
procesa, vol. 4, Fakultet tehni¢kih nauka u Ca¢ku

7 Nikoli¢, M. i Zecevi¢, A. (2019). Masinsko ucenje, Matematicki fakultet Univerziteta u Beogradu

8 Samuel, L. (1959). Some studies in machine learning using the game of checkers, IBM Journal of re-
search and development, 3(3), p. 210-229.
2 Mitchell, T, (1997). Machine Learning, McGraw Hill and MIT Press, USA
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Tabela 1. Pregled istorijskog razvoja masinskog ucenja

Godina Dogadaj

1943. Mekaloh i Pits su formulisali ,threshold logic”, pretecu neuron-
skih mreza

1950. Alen Tjuring se bavio masinama koje uce

1952. Artur Semjuel je napisao prvi program koji uci da igra igru dame

1957. Frenk Rozenblat je napravio hardverski,perceptron”

1963. Vapnik i Cervonenkis su predlozili prvu varijantu metoda pot-
pornih vektora

1967. Kaver i Hart su predlozili algoritam .k najblizih suseda” s primen-
om u problemu trgovackog putnika

1975. Verbos je formulisao algoritam propagacije unazad (engl. back-
propagation) za izracunavanje gradijenta neuronske mreze

1981. DedZong je uveo ucenje zasnovano na objasnjavanju kojim se
omogucuje izvodenje pravila iz podataka

1985. Sejnovski i Rozenberg napravili su softver koji moze da uci da
izgovara engleske reci

1992. Bozer, Gijon i Vapnik predlozili su upotrebu kernela s metodom
potpornih vektora, sto je dovelo do toga da ovaj metod domini-
ra oblas¢u masinskog ucenja tokom devedesetih

1992. Tezauro je napravio TD-Gammon, sistem koji igra igru tavla
(engl. Backgammon)

2006. Hinton je uveo izraz duboko ucenje (engl. deep learning) za
algoritme za trening viseslojnih neuronskih mreza koje od tada
dominiraju oblas¢u masinskog ucenja

2011. IBM-ov sistem Watson pobedio je prvake u ameri¢ckom popular-
nom televizijskom kvizu Jeopardy!

2012. Google X je razvio sistem koji je u stanju da sam pregleda video
zapise na YouTube-u i prepoznaje macke
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Godina Dogadaj

201410 Facebook sistem za prepoznavanje lica pomocu neuronskih
mreza, DeepFace, dostigao je uspednost prepoznavanja oko 97%

2016. Googleov sistem Alfa Go pobedio je svetskog prvaka u igri go
rezultatom 4:1

2017." Alphabetov sistem Jigsaw, zasnovan na masinskom ucenju,
uspeo je da prepozna i zaustavi poplavu nerelevantnih, au-
tomatskih komentara koje su ostavljali roboti na sajtovima (engl.
on-line trolling)

2018.12 Unapreden model prepoznavanja teksta govornih jezika
pomocu neuronskih mreza uvodenjem prethodnog treniranja

(engl. pretrained language model)

Izvor: Nikoli¢, M. (2018). Uvod u nadgledano masinsko ucenje, Matematicki fakultet Univerziteta
u Beogradu

U delatnosti osiguranja autori su se pretezno bavili primenom masinskog
ucenja u odredivanju tarifa, rezervisanju Steta i borbi protiv prevara. Grupa
americkih autora' 2019. godine bavila se slede¢im tehnikama masinskog ucenja:
simple decision tree, random forest i boosted trees na primeru formiranja tarifa u
osiguranju na osnovu podataka o Stetama. Svajcarski profesor Wuthrich istraZio
je 2016. godine rezervisanje Steta pomocu Chain Ladder metode analiziranjem
ponasanja pojedinacnih Steta metodom masinskog ucenja regression trees.”
Grupa australijskih autora' je 2018. godine, koris¢enjem LASSO modela, opisala
potpuno automatizovano rezervisanje Steta na primeru nematerijalnih Steta
osiguranja od auto-odgovornosti. Grupa turskih autora' je 2015. godine dala
doprinos u formiranju sistema za prevenciju prevara u zdravstvenom osiguranju
pomocu metoda masinskog ucenja.

Domacdi autori se nisu do sada bavili primenom masinskog ucenja u
delatnosti osiguranja u Srbiji.

3 Henckaerts, R., Cote, M.-P, Antonio, K. and Verbelen, R. (2019). Boosting Insights in Insurance Tariff Plans
with Tree-based Machine Learning, Cornell University arXiv:1904.10890, New York, USA

" Wuthrich, M. (2016). Machine Learning in Individual Claims reserving, Swiss Finance Institute Research
Paper Series No. 16-67, Geneva, Swiss

12 McGuire, G., Taylor, G.and Miller, H. (2018). Self-assembling Insurance Claim Models Using Regularized
Regression and Machine Learning, http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.3241906, Sydney, Australia

'3 Kose, I, Gokturk, M. and Kilic, K. (2015). An Interactive Machine-learning-based Electronic Fraud and
Abuse Detection System in Healthcare Insurance, Applied Soft Computing 36, p. 283-299
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lll. Koncept

1. Princip resavanja problema masinskim u¢enjem

Veliki broj problema iz prakse moze se svesti na neku vrstu funkcije koja
zavisi od odredenog broja parametara. Npr. cene nekretnine zavise od povrsine,
broja soba, lokacije, godine gradnje, vrste grejanja, sprata itd. Ako softver nekako
uspe da poveze sve te podatke ili samo podatke koje on izabere, tako da moze
odrediti cenu nove nekretnine, smatra se da je softver naucio da procenjuje cenu.
Kod masinskog uc¢enja, covek ne mora da zna nista o tome kako je softver odredio
funkciju meduzavisnosti podataka. Uloga ¢oveka je da obezbedi dovoljno podataka
iz proslosti npr. o prodatim nekretninama, a uloga softvera je da te podatke nekako
poveze.

Ipak, bitno je razumeti princip po kome to softver radi. Jedan od
jednostavnijih metoda jeste da prvo pokusa uspostaviti uprosé¢enu funkciju cene
nekretnine pomocu npr. 3 promenljive, na slededi nacin:

cena(xq,Xy,X3,X4) = povrsina *x; + lokacija * x, + starost * x3 + x4

gde su x;-x,4 tzv. tezinski faktori koje softver bira tako da se dobije optimalno resenje,
tj. da se dobije najmanja greska. Na pocetku svakom tezinskom faktoru moze
da dodeli vrednost 1 i pusti sve primere prodatih nekretnina koje ima. Naravno,
dobijene cene na osnovu ove funkcije mnogo ce se razlikovati od originalnih. Kada
se saberu greske na kvadrat za sve postojece podatke o prodatim nekretninama,
dobija se ukupna greska, koja se moze zapisati na sledeci nacin:

E =3 (stvarna_cena - cena(x;,Xy,X3,Xs) )2

Slededi korak jeste menjanje tezZinskih faktora s ciljem da ukupna greska
bude minimalna. Ukoliko bi se postiglo to da ukupna greska bude jednaka nuli,
to bi znacilo da je funkcija savrsena i da se svi primeri iz proslosti mogu potpuno
opisati datom funkcijom i izabranim tezinskim faktorima, odnosno da se s velikom
verovatno¢om, na osnovu pomenutih parametara (povrsina, lokacija i starost),
moze pogoditi i cena za koju ce se prodati sledeca nekretnina. Naravno, menjanje
tezinskih faktora ne vrsi se nasumi¢nim pogadanjem, nego tako $to se minimizira
funkcija ukupne greske pomocu parcijalnih izvoda po svakom tezinskom faktoru:

OE_
ox 0

Za X1, X
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U praksi, standardni softver za masinsko ucenje sve to sam uradi,
isprobavaju¢i mnogo komplikovanije meduzavisnosti promenljivih nego sto je
linearna funkcija data u primeru, ali je princip sli¢an.

2.0sobine

lako je koncept masinskog ucenja prilicno jednostavan, potrebno je
poprilicno iskustvo da bi se uspesno primenio na odredeni problem iz prakse.
Istrazivanja su pokazala da softver za masinsko ucenje koji konfigurise iskusni
informatic¢ar daje mnogo bolje meduzavisnosti podatka nego kada struc¢njak iz
odredene oblasti pokusava formulisati pravila na osnovu znanja i iskustva.

Softver daje funkciju, koja je za coveka sto ga je konfigurisao crna kutija,
ali iako ¢ovek ne razume meduzavisnosti izmedu podataka, moze da pokaze na
primerima da su rezultati koje daje softver ispravni.

Masinsko uc¢enje funkcionise samo u slucajevima kada u realnosti postoji
veza izmedu podataka. Ukoliko se u softver ubace podaci o tome koje je knjige
procitao vlasnik nekretnine i cena za koju je nekretnina prodata, nema te magije
koja na osnovu knjiga moze da odredi cenu nekretnine. Najbolji rezultati dobijaju
se kada se ukljuci masinsko ucenje u probleme koje bi i ¢covek mogao resiti, jer ih
softver za masinsko ucenje reSava znatno brze i kvalitetnije.

3. Primena masinskog ucenja

Masinsko ucenje u praksi se svodi na interaktivni proces sa slede¢im
koracima:
* Obezbedenje relevantnih podataka za resavanje datog problema
* Priprema podataka za analizu masinskim ucenjem, s ciljem da se radi samo
kvalitetnim i pouzdanim podacima
* Izbor odgovarajuceg algoritma masinskog ucenja
» Trening algoritma, koji mozZe biti nadgledan, nenadgledan i potkrepljen
neophodan je za formiranje kvalitetnog modela
« Evaluacija modela, da bi se izabrao algoritam s najboljim performansama na
konkretnom problemu
« Kreirani model distribuira se korisnicima u vidu aplikacije
« Korisnici reSavaju problem na osnovu sopstvenih podataka, koje model do tada
nije video
* Procena validnosti reSenja problema i zatim vracanje na pocetak procesa dok se
ne postigne dovoljno dobro resenje.

4, Algoritmi**

Algoritmi masinskog ucenja drugaciji su od standardnih algoritama koji
se srecu u informatici, jer umesto da algoritam pocinje unosom podatka, kod

" Hurwitz, J. and Kirsch, D. (2018). Machine Learning for Dummies, |BM Limited Edition, John Wiley & Son,
New York, USA
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masinskog ucenja podaci kreiraju model. Glavna prednost tog pristupa jeste ta
s$to eliminise predrasude i pogresne pretpostavke iz modela. Izbor odgovarajuceg
algoritma nije lak i potrebno je veliko iskustvo kako bi se napravio dovoljno dobar
izbor, koji ¢e dati prilagoden model konkretnom problemu. Naj¢esce su algoritmi
napisani na jednom od sledecih programskih jezika: Java, Python i R.
Najinteresantniji algoritmi masinskog ucenja su slededi:
* Linearna regresija - to je algoritam koji se najvise koristi u masinskom ucenju.
Koristi se za statisticke analize tako Sto uspevaju da uspostave veze izmedu
podataka. Algoritmi koji koriste regresiju mogu da kvantifikuju jacinu korelacije
izmedu promenljivih u datom skupu podataka, kao i da predvide vrednosti
promenljivih u buduénosti, na osnovu podatka o njima iz proslosti.
* Klasterovanje — objekti sa sli¢cnim osobinama grupisu se u klastere tako da svi
objekti u klasteru budu medusobno sli¢niji u odnosu na objekte iz drugih klastera.
Algoritam prvo prepoznaje parametre objekta, a zatim na osnovu parametara
razvrstava objekte.
« Stablo odlucivanja - koristi se struktura stabla da se prikazu rezultati odlucivanja.
Svaki krajnji ¢vor stabla predstavlja mogudi ishod algoritma, dok iz ¢vorova odluke
izlaze grane u zavisnosti od vrednosti parametra koji se nalazi u ¢voru. Osim
navedenih, koriste se i algoritmi bazirani na instancama, regularizacija, masinsko
ucenje bazirano na pravilima, neuronske mreze, itd.

5. Preduslovi za intenzivan razvoj
primene masinskog ucenja

lako su osnovni principi masinskog ucenja razvijeni pre vise od pedeset go-
dina, primena u praksi narocito je intenzivirana u poslednjih nekoliko godina, jer su
tek tada ispunjeni potrebni preduslovi.

Moderni racunarski procesori dostigli su potrebnu snagu da rade dovoljno
brzo s velikom koli¢inom podataka. Troskovi skladistenja podataka dramati¢no su
pali. Pojavile su se relativno jednostavne mogucnosti za povezivanje velikog broja
kompjutera u klastere koji mogu analizirati velike koli¢ine podataka zadovoljava-
ju¢om brzinom. Zahvaljujudi opstoj digitalizaciji, mnogo razli¢itih podataka (me-
teoroloski, medicinski, drustvene mreze itd.) postaju komercijalno upotrebljivi
putem usluga u oblaku i API interfejsima. Algoritmi masinskog ucenja postali su
besplatni i lako dostupni zainteresovanima preko open-source zajednice (npr.
Googleov TensorFlow).

Zahvaljuju¢i ispunjenim navedenim preduslovima, intenzivna primena
masinskog ucenja nije zaobisla ni delatnost osiguranja.

IV. Primena masinskog ucenja u osiguranju
U delatnosti osiguranja u svetu su vec realizovani brojni projekti bazirani na
masinskom ucenju.

Oko trecina evropskih osiguravaju¢ih kuca koristi masinsko ucenje u
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svom poslovanju, pokazala je analiza'® Evropskog nadzornog tela za osiguranje i
profesionalna penzijska osiguranja (engl. European Insurance and Occupational
Pensions Authority = EIOPA) o upotrebi Big Data Analytics na 28 evropskih trzista
osiguranja u osiguranju od auto-odgovornosti i zdravstvenom osiguranju, u kome
su ucestvovala 222 entiteta iz delatnosti osiguranja. Metode i softver masinskog
ucenja vec koristi 31 odsto osiguravajucih kuca, dok jos 24 odsto radi na njihovom
razvoju. Pomenute napredne metode omogucdavaju precizno procenjivanje raznih
trendova, sa ljudskom intervencijom ili bez nje, i na taj nacin povecavaju efikasnost
u donosenju poslovnih odluka i smanjuju troskove.

Analiza koju je sprovela EIOPA pokazala je da se tradicionalni izvori podataka
(demografski podaci, podaci o izloZzenosti rizicima i podaci o Stetama) ceSce
koriste u kombinaciji s tehnologijom masinskog ucenja nego novi izvori podatka
(npr. podaci iz telematike, genetski podaci, podaci o koris¢enju kreditnih kartica).
Najvazniji rezultat koris¢enja tradicionalnih podataka na nov nacin jesu usluge
bolje prilagodene pojedina¢nim osiguranicima i valjanija procena rizika. Takode,
osiguravaci sve vise koriste podatke koje dobijaju od trecih strana za izracunavanje
kreditnih bodova, rejtinga na osnovu sigurnosti voznje, bodovanja visestrukih
Stetnika itd.

1. Oblasti primene masinskog uc¢enja u osiguranju

Rezultat istrazivanja EIOPA jeste da se masinsko ucenje moze koristiti u
slede¢im oblastima'® u osiguranju:
* Razvoj novih usluga - uvodenje usluga koje se baziraju na upotrebi odredenog
resursa (npr. voznja vozila), usluge skrojene po potrebama pojedina¢nog
osiguranika, nove vrste osiguranja (npr. cyber osiguranje) itd.
* Tarifiranje i preuzimanje rizika — poboljsana procena rizika, uvodenje novih
dodatnih faktora za obracun cene polise, prediktivni modeli za Stete, optimizacija
cena, modeliranje raskida polisa itd.
* Prodaja — automatizovano savetovanje, izbacivanje posrednika iz procesa prodaje
polisa, sofisticirani sistem upravljanja odnosom s klijentima (engl. Customer
Relationship Management), povecanje broja interakcija s osiguranicima itd.
¢ Postprodaja - pametne aplikacije na mobilnim uredajima, usluga klijentima
tokom svih 24 sata dnevno, Chat botovi, automatska obavestenja o opasnostima
od npr. poplave, oluje itd.
* Resavanje steta - napredna analitika u prevenciji prevara u osiguranju,
prepoznavanje oblika na fotografijama za podrsku proceni steta na vozilima,
automatsko prepoznavanje faktura npr. iz servisa za popravku vozila i njihovo
placanje itd.

15 EIOPA (2019). Big Data Analytics in Motor in Health Insurance: A Thematic Review, www.eiopa.europa.eu
16 EIOPA (2019). Big Data Analytics in Motor in Health Insurance: A Thematic Review, www.eiopa.europa.eu
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2. lIzazovi u primeni masinskog ucenja u osiguranju

Uvodenje masinskog ucenja u delatnost osiguranja moze da donese vise
Stete nego koristi ukoliko se ne obrati paznja na sledece izazove:
* Diskriminacija - buduc¢i da se u¢enje obi¢no izvodi nad podacima iz proslosti, kao i
da se ne moze zabraniti algoritmima masinskog u¢enja da pronadu ocigledne veze
koje su zabranjene za koris¢enje prilikom odredivanja tarifa po regulativi Evropske
unije (npr. da Zene Zive duze), mora se na kraju proveriti da li je ono Sto preporucuje
softver u skladu s propisima.
« Netransparentnost modela — kao sto je vec objasnjeno, rad softvera koji primenjuje
masinsko ucenje predstavlja crnu kutiju za korisnike, sto moze izazvati probleme
u rezimu Solventnost ll, koji zahteva da modeli budu transparentni i da ih mogu
proveravati revizori.
* Nefer poslovanje - optimizacija cena moze rezultovati time da softver u obracun
ukljuc¢i ne samo faktore rizika nego i faktore o osetljivosti pojedinih grupa na
promenu cene ili nesklonost drugih grupa da pretrazuju trziste u cilju pronalaska
najbolje ponude. Takode, softver bi mogao da pronade koliki je procenat iznosa
pune Stete vecina oStecenih spremna da prihvati i da odustane od sudskog
postupka za potrazivanje ostatka iznosa. Ovakva praksa ne bi bila eti¢na i takav
poslovni odnos s osiguranicima ne bi se mogao uzeti kao fer odnos.
* Zloupotreba genetskih podataka — s obzirom na to da genetski podaci osiguranika
mogu postati dostupni preko eksternih kompanija, softver ih moze upotrebiti
za odredivanje cena zdravstvenog ili Zivotnog osiguranja, $to nije u skladu s
osiguravaju¢om praksom u Evropskoj uniji.
 Neusaglasenost sa GDPR-om - kompanije koje koriste crnu kutiju masinskog
ucenja tesko mogu dokazati da su usaglasene sa Opstom uredbom o zastiti
podataka o li¢nosti Evropske unije (engl. General Data Protection Regulation =
GDPR), odnosno da na pravi nacin rukuju li¢cnim podacima, sto u Evropskoj uniji
moze dovesti do velikih novcanih kazni.
» Kompromitovanost podataka — cyber rizici su sve veci u savremenom poslovanju,
$to moze ishodovati situacijom da softver masinskog ucenja koristi podatke koji
su kompromitovani, pa izvede neodgovarajuce zakljucke, a da ljudi koji upravljaju
njime toga uopste nisu svesni.
» Neadekvatnost klasi¢nih polisa'” — ako softver sa sposobnos¢u masinskog ucenja
prouzrokuje Stetu, postavlja se pitanje ko je za to odgovoran. Pitanje osiguranja od
odgovornosti za upotrebu vestacke inteligencije je komplikovano, jer potencijalni
krivci mogu biti od programera algoritama, preko kodera i integratora, do vlasnika
skupa podataka i proizvodaca koji sve to koristi u svom proizvodu. Skriveni rizici
koje nosi vestacka inteligencija naterace osiguravace da u buducnosti unaprede
svoje polise.

7 papovi¢, B. (2019) Prikaz ¢lanka,Vestacka inteligencija — skriveni rizici” izvor Insurance Post, novembar
2018, 37-38 str, Tokovi osiguranja 1/2019, p. 107-108
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V. Primeri primene masinskog ucenja u osiguranju u praksi

Jedan od realizovanih primera masinskog ucenja u praksi, koji se koristi i
u osiguravaju¢im kuc¢ama jeste klasifikacija poruka elektronske poste na spam ili
regularnu postu.

Ipak, postoji i nekoliko realizovanih primera koji su specifi¢ni samo za oblast
osiguranja u kojima je ova tehnologija primenjena. Cetiri najvece osiguravajuce
kuce u SAD, po zvani¢nim podacima® iz 2016. godine, koriste masinsko ucenje u
razli¢itim poslovnim procesima'®, dok u Srbiji Udruzenje osiguravaca Srbije koristi
algoritme masinskog u¢enja u borbi protiv prevara.

1. State Farm?°

Najveca ameri¢ka osiguravajuca kuca u 2016. godini ,State Farm” koristi
masinsko uc¢enje u klasifikaciji sigurnosti voznje svakog vozaca koji je osiguran kod
njih, a zatim i u pripremi ponude odgovarajucih usluga za svaku klasu vozaca.

Pre tri godine ,State Farm” otvorila je konkurs za najuspesnije resenje za
klasifikaciju vozaca, na osnovu fotografija iz saobracaja. Vozaci su klasifikovani
u deset kategorija: sigurni vozaci, oni koji $alju SMS poruke u voznji, vozadi koji
podesavaju radio tokom voznje, oni koji razgovaraju preko telefona itd. Prvo mesto
je osvojilo resenje koje je koristilo masinsko ucenje i metodu dveju neuronskih
mreza.

2. Liberty Mutual®

Jedna od najvecih americ¢kih osiguravajuci kuca, ,Liberty Mutual’, osnovala
je,Solaria Labs”, specijalizovanu kompaniju za inovacije. Jedan od projekata koji je
,Solaria Labs” razvila 2017. godine jeste razvoj portala s otvorenim aplikacionim
programskim interfejsom ili API interfejsom (skraceno od engleskog naziva
Application Programming Interface). Svrha portala jeste integrisanje sopstvenih
informatickih projekata ,Solaria Labsa” s javnim podacima, s ciljem razvoja
aplikacije bazirane na masinskom ucenju za poboljsanje sigurnosti u saobracaju.

Takode, razvili su aplikaciju za mobilne uredaje koja pomaze vozacdima
$to su imali saobracajnu nesre¢u da brzo procene Stetu na vozilu koris¢enjem
kamere mobilnog telefona. Trening skup aplikacije bazirane na masinskom u¢enju
sastojao se od vise hiljada fotografija saobracajnih nesreca uparenih s podacima o
troskovima popravki vozila sa fotografija.

'8 National Association of Insurance Commissioners web site www.naic.org

1% Sennaar, K. (2019). How America’s Top 4 Insurance Companies are Using Machine Learning, Emerj
Artificial Intelligence Research, http.//emerj.com, Boston, USA

20 www.statefarm.com

2 www.libertymutual.com
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3. Allstate??

Osiguravajuca kuca ,Allstate” razvila je virtuelnog asistenta, Chat-bot ABIE
(skra¢eno od engl. Allstate Business Insurance Expert), zasnovanog na metodama
masinskog ucenja, za pomo¢ svojim agentima u prodaji proizvoda za korporativne
klijente. Ranije su njihovi agenti bili obu¢eni samo za prodaju osiguranja kuca i
stanova i zdravstvenog osiguranja, tako da im je bila potrebna pomo¢ kada je
kompanija odlucila da im poveri prodaju slozenijih usluga imovinskih osiguranja.
ABIE je obezbedio agentima vodi¢ ,korak po korak” na engleskom jeziku za
primenu tarifa, odredivanje cena i pripremu ponude raznih usluga osiguranja za
korporativne klijente. Buduci da je ABIE pruzao kvalitetnu pomo¢, agenti su koristili
njegove usluge u oko 25.000 slucajeva mesec¢no.

4, Progressive”

Velika americka osiguravaju¢a kuca ,Progressive” koristi algoritme
prediktivne analitike masinskog ucenja za proucavanje podataka o vozacima s
ciljem razumevanija trzisnih trendova i mogucnosti za dalji razvoj usluga osiguranja
vozila. Njihova aplikacija za telematiku, Snapshot, u 2016. godini prikupila je
podatke o voZnji na preko dvadeset milijardi kilometara.

5. Udruzenje osiguravaca Srbije**

Skoro sve vece srpske osiguravajuce kuce imaju formirane organizacione
delove za spreCavanje prevara, koje se sa ve¢im ili manjim uspehom bore protiv
prevara. U cilju $to efikasnije borbe s prevarantima iz oblasti osiguranja vozila,
Udruzenje osiguravaca Srbije obezbedilo je 2015. godine osiguravajuc¢im
kompanijama mocan alat za borbu protiv prevara. FROPS (engl. Fraud Risk
Operational Performance Solution) softver britanske kompanije ,Salviol? za
prevenciju prevara, analiticki je alat koji se koristi u osiguranju i drugim finansijskim
sektorima. Glavni cilj FROPS-a jeste da sakuplja, uporeduje, istrazuje i analizira velike
koli¢ine podataka. On trazi anomalije odstupanja ili nekoherentnosti u podacima s
ciljem otkrivanja prevarnih radnji koje dovode do gubitka prihoda. FROPS analizira
najsiri spektar informacija kako bi obezbedio najefikasnije analiticko okruzenje
s maksimalnom preciznos¢u klju¢nih indikatora prevara. On vrsi indeksiranje
podataka iz kojih obracunava rizik od prevare. FunkcioniSe nezavisno od drugih
programskih okruzenja. Koristi prediktivnu analitiku i masinsko ucenje za
identifikovanje novih tipova prevara u osiguranju.

22 www.allstate.com

2 www.progressive.com

2 www.uos.rs

25 www.salviol.com
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Klju¢ni indikatori prevara jesu parametri Stete koji s velikom verovatnocom
ukazuju na postojanje prevarne radnje. Oni predstavljaju kriticnu tacku
za uspostavljanje sistema za otkrivanje i sprecavanje prevara. Pravilnim
kombinovanjem tih indikatora, suzava se skup Steta koje su potencijalno prevare.
Sektor za borbu protiv prevara fokusira se na taj skup u daljoj kontroli i analizi,
sto povecava njegovu efikasnost. Prepoznavanjem nestrukturiranih podataka,
tekstualnih datoteka, skeniranih dokumenta itd. FROPS omogucava njihovo
pretrazivanje, analizu i kategorizaciju. Tako pripremljeni podaci daju analiticaru
neophodnu Sirinu za proces istrage.

Takode, FROPS analizira socijalne mreze kvantitativnom tehnikom koja
kombinuje organizacionu teoriju s matematickim modelima. Na osnovu tih
algoritma, analiti¢ar moze bolje razumeti dinamiku grupa, mreza i organizacija.
Moze da identifikuje lica ili organizaciju koja krije informaciju, da prati i analizira
kako se mreZe razvijaju u toku vremena i da velikom brzinom utvrdi vazne
karakteristike posmatrane grupe.

VI. Zakljucak

U delatnosti osiguranja u svetu su vec realizovani brojni projekti bazirani
na masinskom ucenju u borbi protiv prevara, odredivanju tarifa, resavanju steta,
podrsci korisnicima i agentima, narocito u zdravstvenom osiguranju i osiguranju
vozila. U Srbiji je najpoznatiji primer upotrebe masinskog ucenja u osiguranju
softver FROPS, koji koristi Udruzenje osiguravaca Srbije.

Doprinos ovog rada je demistifikacija primene masinskog ucenja u
osiguranju, uz skretanje paznje na izazove koje koris¢enje masinskog ucenja
donosi — sve kao podsticaj domacim osiguravaju¢im kuca da unapredenje i
osavremenjivanje pojedinih internih poslovnih procesa po¢nu da vrse koris¢enjem
tehnika masinskog ucenja.

S obzirom na brojne koristi od uvodenja savremenih tehnologija u
delatnost osiguranja, koje su opisane u radu i potkrepljene primerima iz strane
i domace prakse, ocekuje se masovnije koris¢enje masinskog ucenja u srpskim
osiguravajuc¢im ku¢ama u narednih nekoliko godina.
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