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Razumevanje Al dijagrama




Artificial Generativna Al: Chat GPT i DALL-E

Intelligence

Deep learning: Google translate

- Masinsko ucenje: GLM, decision tree,
Learning random forest

Vestacka inteligencija (Al): Amazon
Alexa, Apple Siri

Generative
Al

Izvor: https://communities.sas.com/t5/SAS-
Communities-Library/Where-does-GenAl-fit-within-the-
Al-landscape/ta-p/915000



Od linearne
regresije do
generativne
vestacke

Inteligencije

Matematika u pozadini
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Linearna regresija

Generalized linear models (GLM)
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Decision tree

Random forest

| Sub-Tree
|

Decision Node

Decision Node _—)»Root Node

Decision Node
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Leaf Node

Decision Node

—

Leaf Node

Leaf Node

Izvor: Hanafy,
Mohamed & Ming,
Ruixing. (2021).
MachineLearningApp
roachesfor Auto
InsuranceBig Data,

p.7



Generativna Al

bovine buddies say N Emrgigg:”g .+ -0.005 0.012 -0.008

Text Text as vector

Izvor: https://openai.com/blog/introducing-text-and-code-embeddings



Od linearne
regresije do
generativne
vestacke

Inteligencije

Rad sa podacima




'"80% vremena koje
provedemo u radu sa
podacima utrosimo na

pripremu, ciscenje i obradu
podataka, a 20% na analizu
| predikciju”



Log transformacija prediktora

Smanjenje broja prediktora

One hot encoding

Color

Green

Green




Vestacka
Inteligencija
u Zzivothom
osiguranju

Kljucne reci i kljucni
problemi




KLJUCNE RECI
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« Optimizacija procesa
underwritinga

« Optimizacija procesa
resavanja steta

« automatizacija importa
podataka

« kreiranje tailor made
proizvoda zivotnog
osiguranja

« predikcija broja i
Iznosa steta

« SManjenje stopa
odustanka

-

« Optimizacija
komunikacije mejlom

. definisanje
marketinske strategije



Vestacka
Inteligencija
u Zzivotnom
osiguranju

Studija slucaja



Predikcija upotrebom numerickih podataka (npr. starost, visina stete, BMI) i
kategoriCkih podataka (npr. pusacki status, opstina zivljenja, bracni status).
U predikciji se mogu koristiti i nestruktuirani podaci kao sto su tekstualni

podaci.
1D age sex bmi children | smoker | region
expenses
1 19 female 27.9 0 yes southwest 1688492
2 18 male 33.8 1 no southeast | 1725.55




"Hey Chat GPT, please write me 50 brief and
different doctor notes on patient health status.
Note can be very positive, positive, neutral,
very negative and negative. Use only
numbering for each health status without
pointing out if health status is positive or
negative. Don't use quotation marks."



1D

Doctor note

Sentiment score

Sentiment category

Regularly checks in for
preventive screenings, all
results normal.

Neutral

Enjoys sports, performs
check ups, all results
consistently normal, has
strong healthy lifestyle.

0.8658

Very_Positive




Age

BMI

No of children

Medical expense
amount

Doctor sentiment score

39.6

30.9

13.076 $

0.32

Veci koeficijent R"2 daje prednost jednostavnijem metodu linearne
regresije (0.832) u odnosu na decision tree (0.686). Metod linearne
regresije ima | manju slucajnu gresku.




Vestacka
Inteligencija u
Zlvothom
osiguranju

Postavljanje adekvatnog
okruzenja za Al




Ljudi
Algoritmi

Problem



Eksterno resenje

Moze biti crna kutija
koja zahteva adaptaciju
| treniranje na internim
podacima.
Razumevanje
matematickog modela
koji Cini algoritam moze
biti izazovan proces kao
| obezbedenje
privatnosti podataka

Interno resenje

2

azvoj je slozen proces |

zahteva dosta vremena,
judstva i nosi visoke
troskove. Zato prednosti
internog razvoja moraju
imati dobra opravdanija.
Odrzavanje internog
resenja moze biti izazovno



|lzazovi koje
donosi
vestacka
Inteligencija |
kako Ih
prevazicl

Podaci, tehnicke poteskoce i
uloga coveka u celom procesu
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 Problemi u prikupljanju i o Tehnicki problemi « U Al proces je
skladistenju podataka mogu nhastati odabirom potrebno uvesti malo

. Los kvalitet podataka i slozenijin Al modela judskosti. Human in
nedostatak recnika « Model mora biti the loop
podataka objasnijiv . Covek donosi

- Neimenovanje osobe . Transparentnost | konacne kljucne
zaduzene za upravljanje objasnjivost modela odluke a ne Al model
kvalitetom podataka treba da bude « Neophodna je

 NeukljuCivanje lica proporcionalna uticaju edukacija krajnjin
zaduzenog za GDPR na koji Al model ima na korisnika Al modela
vreme u procese osiguranike

odluCivanja



Posebna paznja u primeni Al

Vrste osiguranja

Obavezna
osiguranja,
zdravstveno
osiguranje,
osiguranje imovine

Osetljive grupe
Stariji, osobe sa
niskim primanjima,
migranti

Tarifiranje

Usled nedovoljnog
broja podataka
premijski model moze
biti netacan za male
populacione grupe



Hvala na paznii!

Q&A



