
^ Frank Cordewener, MN
‘Ik zie AI als een kans voor onze actuariële beroepsgroep. Je
hoort wel vaker dat AI in de toekomst minder werk gaat
opleveren voor bepaalde beroepsgroepen. Ook actuarissen
worden hierbij genoemd. Voor een aantal gebieden waar
actuarissen werkzaam zijn zal dit vast het geval zijn. AI wordt
op dit moment vooral ingezet bij helder geformuleerde en
duidelijk afgebakende problemen. Zodra de problemen
complexer worden of minder goed gedefinieerd zijn, is
betrokkenheid van de mens nog onmisbaar. Hij is nodig voor
het ingrijpen en bijsturen van processen die door middel van
AI zijn ingericht. Hier kan de actuaris zijn meerwaarde laten
zien. Hij kan bijvoorbeeld een rol spelen bij het valideren van
processen die op basis van AI zijn ingericht. Of bij het
verbeteren en doorontwikkelen van AI. Laten we ons dus niet
te veel zorgen maken. Ik geloof niet dat er in de nabije
toekomst actuarissen door AI op grote schaal overbodig zullen
worden. Zorg ervoor dat je de tijd neemt om op de hoogte te
blijven van AI-technieken!’

^ Tony Bervoets, Achmea
‘Het gebruik van AI-technieken is onvermijdelijk. Bedrijven
gaan merken dat ze scherper kunnen tariferen op basis van AI.
Van belang blijft om te kunnen verklaren hoe deze tarieven
tot stand komen. Deze zoektocht zal zich vanzelf uitbreiden
naar het terrein van reserverings- en kapitaalberekeningen,
waar ook een efficiencyslag behaald kan worden. Actuarissen
moeten begrijpen in welke situaties en onder welke
voorwaarden een bepaalde AI-techniek kan worden
toegepast. Actuarissen zullen ook de plausibiliteit en de
geldigheid van de uitkomsten interpreteren en vergelijken met
de huidige actuariële technieken. De wiskunde achter de AI-
technieken moet daarom worden geïntegreerd in het
actuariële domein. Er komt dus alleen maar werk bij voor de
actuariële beroepsgroep. Ondanks de potentieel verleidelijke
verbeteringen wordt AI momenteel nog niet toegepast, omdat
we de onderliggende schattingsparameters nog niet kunnen
verklaren. Als AI niet door onze beroepsgroep wordt opgepakt,
dan zullen wellicht andere specialisten AI toepassen op het
actuariële domein en daarmee een deel van ons werk
overnemen; integratie en begrip gaan dan mogelijk verloren.’

^ Bart Manintveld, Deloitte
‘De grootste revolutie op AI-gebied is de democratisering
ervan. Doordat machine-learningtools steeds eenvoudiger
worden in het gebruik, vaak open source zijn en er steeds
meer vooraf gelabelde datasets openbaar beschikbaar komen
voor toepassingen zoals beeldherkenning, wordt het steeds
eenvoudiger voor organisaties om deze technieken praktisch
in te zetten. Door de inzet van cloudtechnologieën is een idee
tegenwoordig bovendien relatief gemakkelijk op te schalen
naar grote hoeveelheden data.  Dit vormt een enorme kans
voor de actuariële beroepsgroep om AI in te zetten voor
automatisering, bijvoorbeeld voor schadeafhandeling op basis
van foto’s, of voor claimbehandeling met robotic process
automation. In gevallen waar AI-modellen worden ingezet om
een beoordeling te maken, bijvoorbeeld over de hoogte van
de verzekeringspremie van individuele klanten, blijft
specialistische kennis nodig. Er is terecht steeds meer
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maatschappelijke aandacht voor de sociaal negatieve effecten
van bevooroordeelde en niet-transparante algoritmes,
zogenaamde ‘weapons of math destruction’. Daarom moet er
expliciete aandacht zijn voor het voorkomen van ongewenste
bevooroordeeldheid bij de training van zulke risicomodellen,
en voor de uitlegbaarheid van de modelresultaten. Hier moet
dus echt een mens aan de knoppen zitten - en is de
gebundelde kennis van actuarissen en data scientists hard
nodig.’

^ Suniel Nandpersad, PENSUS Suriname
‘Geen enkele ontwikkeling mag een bedreiging vormen voor
een bepaalde beroepsgroep, dus ook niet AI voor actuarissen.
Mijn nadruk is op het woord mag, omdat je als beroepsgroep
mee moet gaan met nieuwe ontwikkelingen teneinde de slag
niet te missen, indien AI de basis gaat zijn voor verdere
toekomstige ontwikkelingen op ICT-gebied. Als dat het geval
is, ben je te laat. De huidige ontwikkelingen gaan in zo’n rap
tempo dat je achter de feiten aan zal lopen. Ik merk nog
steeds dat er binnen onze beroepsgroep in bepaalde landen,
waar de compliance nog niet altijd stringent wordt toegepast,
bepaalde nieuwe ontwikkelingen worden gemist waardoor het
hele landschap (pensioenen in dit geval) in een uitdagende
situatie zit. Actuarissen moeten niet denken dat we door het
omarmen van nieuwe ontwikkelingen geen werk zullen
hebben. Integendeel, wij moeten ons blijven ontwikkelen in
het belang van onze cliënten. Mensen zullen AI gebruiken om
met name de kwaliteit van het leven te verbeteren
(communicatie, veiligheid, gezondheid en samenwerking). Als
we deze ontwikkelingen als bedreigingen gaan zien, dan is er
in de basis iets niet goed met onze beroepsgroep. Dus
actuarissen, mijn boodschap is: laten we nagaan hoe wij met
AI focus kunnen leggen op het leveren van hogere kwaliteit,
verkorten van bepaalde werkprocessen en last but not least
operationele kosten en risico’s verlagen.’

^ Marvin Oeben, PwC
‘Mijn eerste kennismaking met de basis van AI was toen ik als
wiskundige een opdracht deed op het gebied van actuariaat.
Veel predictive-modellingtechnieken die bijvoorbeeld voor
schadeverzekeringen al jaren worden gebruikt om te
voorspellen of er wel of geen schade optreedt (bijvoorbeeld
logistische regressie), zijn dezelfde modellen die als eerste
varianten aan bod komen in deep-learningcursussen.
Actuarissen hebben daarnaast veel ervaring met - naast het
schatten van modellen - het in productie brengen,
onderhouden van en rapporteren vanuit deze modellen. 
De wereld van AI beweegt echter heel snel en hoewel 
(schade-) actuarissen dus een uitstekende basis hebben om
zich AI modellen eigen te maken in, is essentieel dat zij zich
openstellen voor nieuwe technieken, technologieën en alle
beschikbare data. Anders kan het zijn dat AI niet langer een
kans is voor de actuaris, maar een bedreiging wordt. Wanneer
de beroepsgroep laat zien dat zij degene zijn binnen de
financiële sector met ervaring in het gebruik en onderhoud
van modellen en de skills om AI-modellen goed toe te passen,
dan is er gelijk een plek waar de actuaris op alle fronten veel
waarde toe kan voegen.’
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Historically, insurers have a lot of data available.

However, monetising the value of this data is still

found to be hard in practice. Moreover, smooth data

processing is required to digitise and automate the

value chain. While there are numerous use cases of

successful isolated implementations of Machine

Learning applications (e.g. digital sales and policy

issuing or automated claim handling), a holistic

approach often lacks and more often than not

insurers encounter issues at the back-office. In this

article we give our view on capturing the value of the

data by transforming the actuarial modelling

landscape and by making use of new concepts and

techniques to connect the dots bottom-up. We

introduce the concept of Not Incurred, Not Reported

(NINR) reserve to link the models in the cycle and

present three use cases to illustrate the added value

of machine learning in our framework. 

I N T R O D U C T I O N
We define the actuarial cycle as the link of the central actuarial
activities of insurance: pricing, reserving and risk & capital
management. These activities surround the core of the insurer’s
business (see figure 1). In practice little communication exists between
the models that are used in each of the individual elements. Models
too often make use of different data sources, granularity, modelling
techniques and frequency of updating. Therefore their output is
difficult to align and to compare. This results in sub-optimal pricing,
inaccurate reserving, and imperfect risk quantification. All these lead to
ineffective steering of the business. 

Figure 1: The insurer’s context, with the actuarial cycle at the core of
the insurance business

Artificial Intelligence (AI) offers great potential for the actuarial field in
this respect. It can be used to add, align and boost modelling
techniques to get the most out of your data. 

This article emphasises the use of AI, more specifically Machine
Learning, within the actuarial cycle. We will explain why the time is
now to extend the use of Machine Learning models. To do so, we
provide a number of success stories where we have applied these
models throughout the cycle and explain what benefits this can bring
to the insurer and policyholder. 

Machine Learning in the actuarial
cycle: making the most out of your
data
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W H Y  N O W ?
Machine Learning models are often praised for their predictive power
compared to traditional models. The idea is that they are trained on a
dataset and learn to recognise complex non-linear relationships that
are difficult to recognise with traditional models. In addition, there are
nowadays numerous of user-friendly machine learning apps (e.g.
TensorFlow, Keras) and programme libraries (Sklearn) that significantly
ease the training and deployment of Machine Learning models, which
gives room to educate talent and increase the company’s capabilities.

In practice, Machine Learning models are generally still perceived as
black boxes: it is hard to gain insight into the decision-making process
and see why the model makes a certain prediction. Consequently, these
models often pose a trade-off between accuracy and transparency,
which have made the insurance industry hesitant to implement such
techniques.

In recent years the academic world has put great attention to making
these models transparent. A range of new techniques and tools have
been created that provide valuable insights into the decision-making
process of Machine Learning models. It is possible to unbox the black-
box and see which variables are listed by the model as having the
greatest predictive power, how these variables impact the prediction,
and what interactions between variables are spotted by the model.

Attention is also put into spotting and creating fairness in your model.
You do not want your model to discriminate on illegal or sensitive
attributes such as gender. Fairness of the model can be spotted with
metrics that, for example, are originally used to calculate the degree of
inequality in an economy; or that are based on anti-discrimination
laws that prohibit unfair treatment of people.

Transparency and fairness help data scientists to unbox the black box
and affect the trade-off between accuracy and transparency in favour
of Machine Learning. 

Use Case 1: Machine Learning in Pricing
In the first selected case study we applied machine learning in pricing
to predict the frequency of claims in a motor portfolio. Two techniques
have been applied, Random Forest and the Neural Network. We
compared the Machine Learning models with the “traditional” GLM in
terms of predictive power, interpretability and easiness to build.
Building a GLM that is able to adequately predict frequency, requires
strong insurance expertise. For instance, variables and interaction
terms (e.g. age*gender) to include in the model chosen manually.
Therefore, senior pricing specialists are often assigned to build the GLM. 

Alternatively we approached the development of the Machine Learning
models primarily from a data science perspective. We let the Machine
Learning models find complex relationships in the data to show us

which (combination of) variables were most predictive. In just a matter
of weeks, we were able to create a Machine Learning model that not
only matched the success of the traditional GLM, but also provides
novel and useful insights into the data that can also be incorporated
back into the traditional models. Variables and interaction terms that
have high predictive power in the Machine Learning models were
incorporated in the GLM. Machine Learning was furthermore used to
optimize the binning of variables (e.g. the binning of car brands into
top, middle and low segments) which is normally done manually.

Use Case 2: Machine Learning in Reserving
In a reserving use case we used a Gradient Boosting Machine Learning
technique (XGBoost) for our prediction of expected claims for unexpired
risk per individual policy in each month. We define this reserve as the
NINR – Not Incurred, Not Reported claims, which is comparable to the
claims estimate within the best estimate premium provision. Our study
showed that our methodology is better at capturing seasonal patterns
in claims and gave a better fit for different subsets of the portfolio than
the usual premium provision claims estimation at the aggregated
portfolio level. 

Figure 2: Claim stages and the relation between NINR, IBNR and 
RBNS.

We found that the introduction of the NINR at policy level gives more
accurate and less volatile premium reserves and Machine Learning
models are fit for use. Furthermore, the NINR is based on the real risk
premium as defined in the pricing and thus also aligned with the latest
portfolio developments. Considering the transition rate from forecasted
claims (NINR) for each month to reported and incurred claim reserves
(RBNS and IBNR) allows us to conceptualise an integrated pricing and
reserving framework that integrates the information in the actuarial
cycle. 

The complex interactions that we can model using Machine Learning
algorithms can be visualised in interactive dashboards. In turn these
can steer an insurance company’s focus on different markets and offer
insight into the main sources of underlying risk. Changing risks due to
portfolio developments are captured in the earliest stage, making the
insurer agile and able to react swiftly.
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Figure 3: Example of a claims development Dashboard

Use Case 3: Machine Learning in Risk Management
A great application in Risk modelling is found in the article on the use
of Neural Networks in SCR calculation (Frerix et al.) in this edition of “De
Actuaris”. Additionally, in a use case we created a “hybrid” large claim
model that uses both Machine Learning and extreme value theory. Our
model has so far proven to identify large claims in early stages with an
accuracy of over 80%.

We used Machine Learning to cluster claims according to their
specifications and policyholder and claim information to identify the
probability of a policy having a large claim or the probability of a claim
becoming large. In addition, we used Extreme Value theory to estimate
the claim severity distribution under the condition that it becomes a
large claim. The model helps our clients to account upfront for the
effect of smaller claims becoming large over time. Thereby reducing
“unexpected” developments and with that also reducing the volatility
in P&L. The model can help insurers throughout the value chain, in
underwriting (e.g. improved pricing, enhanced acceptance) and claim
and risk management (e.g. lowering capital needs, triage of claims and
reserving).

A  B R I G H T  F U T U R E
In this article we presented a framework that connects the actuarial
cycle by modelling all claim stages on policy level and where data is
used more effectively. Machine Learning broadens the palette of
techniques and is not always the black-box it used to be anymore, as
new techniques have blurred the trade-off between accuracy and
transparency. Our use cases show that Machine Learning can be used to
give better input in more traditional methods (e.g. GLM models in
pricing), as stand-alone model (e.g. to estimate the NINR reserves) or in
combination with other techniques (e.g. for large claim modelling).
With this small set of use cases we already show the wealth of
opportunities for actuaries to use Machine Learning techniques to add
value across the whole actuarial cycle to create a bright future for this
work field. ■




