VERKENNING

Machine learning vereist
betere risicoverevening
zorgverzekeraars

Zorgverzekeraars worden gecompenseerd voor de risicoprofielen
van hun verzekerden. Het huidige risicovereveningsmodel cor-
rigeert echter niet voor alle gezondheidsverschillen. Met behulp
van machine learning-technieken (ML) zouden zorgkosten beter
voorspeld kunnen worden. Zou ML gebruikt kunnen worden voor

risicoselectie, en wat kan de overheid hier tegen doen?

IN HET KORT

e ML-technieken kunnen zorgkosten beter voorspellen dan de
gebruikelijke lineaire regressietechnieken.
e Met de betere voorspellingen kunnen zorgverzekeraars

gunstige risico’s selecteren, wat maatschappelijk ongewenst is.
e Om risicoselectie tegen te gaan dient de overheid de lessen van
ML toe te passen bij de risicoverevening tussen verzekeraars.
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an zorgverzekeraars wordt er sinds de invoering
van de Zorgverzekeringswet (Zvw) in 2006 ver-
wacht dat zij, voor hun verzekerden, betaalbare,
toegankelijke en kwalitatief goede zorg organise-
ren. Jaarlijks strijden de zorgverzekeraars op de zorgverze-
keringsmarkt om de gunst van de verzekerden door hun een
aantrekkelijk aanbod te doen tegen een betaalbare premie.
De Zvw heeft wel een aantal beperkingen opgelegd aan de
concurrentic tussen zorgverzekeraars (Zorgverzekerings-
wet, 2004; Stam, 2015). Door de acceptatieplicht en het
algehele verbod op premiedifferentiatie ontstaan er voor-
spelbare winsten en verliezen binnen een polis. Hierdoor
ontstaat er voor de verzekeraars een financiéle prikkel om
zich meer te richten op verzekerden met een gunstig risi-
coprofiel dan op die met een ongunstig risicoprofiel. Zorg-
verzekeraars kunnen bijvoorbeeld door directe marketing
inspelen op deze prikkel tot risicoselectie (NZa, 2019).
Om deze financiéle prikkel tegen te gaan, is er lande-
lijk een model van risicoverevening ingevoerd. Door de
werking van dit model ontvangen zorgverzekeraars naast
de nominale premies ook compensaties uit het Zorgver-
zekeringsfonds, om ervoor te zorgen dat alle verzekerden
financieel even aantrekkelijk zijn. Voor verzekerden met
ecen ongunstig risicoprofiel ontvangen verzekeraars een
hogcre compensatie dan voor hen met een gunstig risico-

profiel.
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Over- en ondercompensaties

Her kan zijn dat er ondanks de geavanceerde verevenings-
formule sprake is van over- of ondercompensatie van ver-
zekerden. In dat geval blijft een deel van de prikkel tot
risicoselectie bestaan. Dit is een probleem voor zover de
risicoverevening daarvoor behoort te compenseren (Stam et
al,, 2015), en verzekeraars niet in staat zijn om de over- en
ondercompensaties weg te nemen via beleidsaanpassingen
(bijvoorbeeld doelmatige zorginkoop).

Als zorgverzekeraars over de instrumenten beschikken
om deze groepen vast te stellen, kunnen ze de financiéle
prikkel tot risicoselectie daadwerkelijk ook in acties omzet-
ten (Visser et al,, 2014). Er is al langer bekend dat zorg-
verzekeraars substantieel en structureel worden onderge-
compenseerd voor chronisch zicken, hoe geavanceerd het
risicovereveningsmodel tot nu toe ook is (Stam en Van de
Ven, 2006; 2007; 2008; Van Kleef et al., 2012; 2014).

Met de atbouw van de reserves van zorgverzekeraars in
de afgelopen jaren hebben zorgverzekeraars minder moge-
lijkheden om een negatief resultaat op chronisch zieken te
compenseren. Hierdoor lijken de premieverschillen tussen
zorgverzekeraars met verschillende verzekerdenpopulaties,
mede door deze ondercompensatie van chronisch zicken,
steeds meer toe te nemen (Kiers, 2019; Bruins, 2019).

Deze toename in premicverschillen suggereert een
urgentie om de compensatie voor chronisch zieken in de
risicoverevening op korte termijn te verbeteren. Het per-
spectief op basis van bestaande econometrische modellen
is de afgelopen jaren echter beperkt gebleken, waardoor er
behoefte is aan een nieuwe oplossingsrichting.

Door gebruik te maken van ML-technicken kan ach-
terhaald worden bij welke groepen verzekerden er (structu-
reel) sprake is van over- of ondercompensatie. Deze infor-
matie kunnen verzekeraars gebruiken om risicoselectie toe
te passen. De overheid kan deze informatie gebruiken om
(structurele) over- en ondercompensatie te voorkomen.

Het huidige risicovereveningsmodel
De huidige vereveningsformule is gebaseerd op gegevens
van alle Nederlandse inwoners over hun leeftijd, geslacht
en gezondheidskenmerken. Deze gegevens bestaan uit de
declaraties van de zorgverzekeraars, de Belastingdienst, het
Uitvoeringsinstituut  Werknemersverzekeringen (UWV)
en Dienst Uitvoering Onderwijs (DUO).

Zorginstituut Nederland stelt de vereveningsbijdrage



van de zorgverzekeraars vast op basis van de risicokenmer-
ken leeftijd;, ‘geslacht’ en ‘gezondheid. Met behulp van
regressictechnicken wordt er uitgerckend wat de verwachte
zorgkosten zijn voor iedere individuele verzekerde op basis
van deze kenmerken. Deze verwachte zorgkosten vormen
de basis voor de compensaties richting de zorgverzekeraars.
Sinds 2006 worden deze kenmerken jaarlijks onderhou-
den. Zo worden bijvoorbeeld kenmerken verwijderd die
niet langer relevant zijn, en zijn er nicuwe kenmerken toe-
gevoegd die de kosten beter voorspellen.

Risicoverevening met machine learning

Als alternatief voor het gebruik van de reguliere lineaire
regressictechnicken (OLS) zijn we nagegaan of de zorgkos-
ten beter voorspeld kunnen worden als we ML-algoritmen
gebruiken. ML kan meerwaarde opleveren omdat de rele-
vante interactie-effecten tussen de kenmerken in het risico-
vereveningsmodel geautomatiseerd worden bepaald.

In ons onderzoek maken we gebruik van de landelijke
risicovereveningsdata van het model van 2018, met dank
aan het Ministerie van VWS en Zorgverzekeraars Neder-
land. Wij zijn uitgegaan van de bestaande verzameling ken-
merken in dat model. De meeste interacties zijn niet eerder
onderzocht.

Twee ML-algoritmen die een rol kunnen spelen bij
een verbetering van het signaleren van eventuele relevante
interacties zijn Random Forests (RF’s) en Gradient Boos-
ted Machines (GBM’s) (Ismail, 2018). Deze technieken
zijn een logisch vervolg op de eerdere pogingen met regres-
sicbomen (regression trees) in de risicoverevening (Van
Veen, 2017). Een regressicboom kan gezien worden als een
verzameling 7fthen’-statements, waarmee data stapsgewijs
opgedeeld worden in steeds kleinere homogene groepen.
Enkelvoudige regressicbomen hebben echter de neiging
om zich te sterk aan te passen aan de rol van het toeval in
de data waarop ze getraind zijn (‘overfitting’), waardoor ze
slechter presteren op nicuwe data. De RF- en GBM-algo-
ritmes combineren meerdere regressiebomen, die onder-
ling van elkaar afwijken, tot zogeheten ‘ensembles’ De ver-
schillen tussen de regressicbomen ontstaan bij RF op een
andere wijze dan bij GBM. De toevalsvariatie tendeert naar
nul, naarmate het aantal gecombineerde regressicbomen
verder toeneemt. Daardoor leveren RF en GBM voorspel-
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lingen op die beter generaliscerbaar zijn naar nieuwe data
dan enkelvoudige regressicbomen.

We hebben RF’s en GBM's toegepast om de somati-
sche zorgkosten — de zorgkosten van chronisch lichame-
lijke aandoeningen - van de Nederlandse populatie in
2018 te voorspellen. Deze voorspellingen hebben we op
individueel- (zie methode in kader 1) en subgroepniveau
(zie methode in kader 2) vergeleken met de voorspellingen
die resulteren als de gebruikelijke lineaire regressiemethode

(OLS) wordt toegepast.

Vereveningsresultaten van subgroepen
met OLS, RF en GBM

o Gemiddeld vereveningsresultaat jaar t in euro’s
5

FIGUUR 1
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Evaluatie van voorspelkracht van OLS, RF en TABEL1
GBM op individueel niveau
RF- GBM-
Evaluatiemaat’ OoLS algoritme algoritme
R-kwadraat (procent) 32,0 33,5 32,4
CPM (procent) 31,9 32,7 30,0
GGAA (¢) 1.984 1.961 2.029
'De evaluatiematen worden verder toegelicht in kader 1.
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Voorspelkracht van de verschillende modellen
Figuur 1 toont de vereveningsresultaten van 2018 voor de
subgroepen met de laagste en hoogste vijftien procent, en
de middelste zeventig procent kosten drie jaar daarvoor.
Hoe dichter het vereveningsresultaat bij de 0 is, hoe min-
der er gemiddeld per individu in deze subgroepen sprake is
van over- of ondercompensatie — en dus ook van een prik-

kel voor risicoselectie.

Voorspellingen van machine learning op

individueel niveau

De statistische evaluatie van de voorspel-
kracht van de modellen op individueel ver-
zekerdenniveau is uitgerekend aan de hand
van de bij de risicoverevening gebruikelijke
evaluatiematen R-kwadraat, de voorspel-
maat van Cumming (Cumming’s prediction
measure; CPM) en de gewogen gemiddelde
absolute voorspelfout (GGAA).

De R-kwadraat geeft aan welk deel van de
variatie in zorgkosten door onze modellen
wordt voorspeld. Dat geldt ook voor de
CPM, maar in dat geval wordt de variatie
in de absolute in plaats van de gekwadra-
teerde verschillen tussen zorgkosten en
modelvoorspellingen uitgedrukt. Beide
maten variéren tussen de o procent en
de 100 procent: hoe hoger de score, des
te preciezer de voorspellingen aansluiten
bij de variatie in de zorgkosten. De GGAA
geeft aan hoe groot de absolute verschillen
tussen de zorgkosten en modelvoorspel-

KADER 1

lingen zijn, en wordt uitgedrukt in euro’s.
Hierbij geldt dat hoe kleiner de GGAA, hoe
beter de genoemde aansluiting is. Deze
voorspelmaten zijn op individueel verze-
kerdenniveau uitgerekend.

Om te voorkomen dat het ML-algoritme
zich te veel aanpast aan de kostenpatro-
nen in onze totale dataset van zeventien
miljoen individuele verzekerden (‘overfit-
ting’), hebben we de modellen geschat
op een random steekproef (zeventig pro-
cent) van deze data, en zijn zo de evalua-
tiematen op basis van het restant (dertig
procent) berekend. Als we dit allebei op
hetzelfde totale bestand hadden gedaan,
dan zouden de evaluatiematen naar ver-
wachting hoger zijn uitgevallen, maar dan
zouden we geen antwoord hebben gekre-
gen op de vraag hoe generaliseerbaar deze
modeluitkomsten naar andere, recentere
datasets zijn.

Voorspellingen van machine learning op

subgroepniveau

Voor de evaluatie van een risicovereve-
ningsmodel op subgroepniveau, wordt de
kwaliteit beoordeeld van de voorspelling
van zorgkosten voor geselecteerde sub-
groepen van verzekerden. Deze geselec-
teerde subgroepen worden samengesteld
op basis van informatie voorafgaand aan
het jaar van de realisatie van de zorgkos-
ten, omdat het risicovereveningssysteem
geacht wordt compensatie te bieden voor
de voorspelbare kosten van verzekerden.
Immers, prikkels tot risicoselectie kunnen
alleen bestaan ten aanzien van kosten van
de geselecteerde subgroepen die voorspel-
baar zijn.

We hebben ervoor gekozen om de zorgkos-
ten van de subgroepen te voorspellen die
zijn samengesteld op basis van kostenge-
gevens van de drie jaar voorafgaand aan
het vereveningsjaar 2018. Hierdoor ont-
staat inzicht in de ondergrens van wat er
met deze technieken kan worden bereikt.
Met recentere gegevens zouden we een
nog scherper beeld kunnen krijgen van de
mogelijkheden van ML, maar die zijn niet
landelijk beschikbaar. Zorgverzekeraars
hebben wel recentere gegevens beschik-
baar van twee of één jaar voorafgaand aan
het vereveningsjaar, waardoor de moge-

KADER 2

lijkheden voor zorgverzekeraars om met
RF en GBM groepen van ondergecompen-
seerde verzekerden vast te stellen naar
verwachting groter zullen zijn dan uit onze
analyse blijkt.

In de risicoverevening wordt er een onder-
grens van vijftig euro meer- of minder-
kosten per verzekerde gehanteerd bij de
statistische beoordeling of een subgroep
opgenomen moet worden in het vereve-
ningsmodel. Onder meer om deze reden
ontstaan er over- en ondercompensaties
van subgroepen die niet in het verevenings-
model worden opgenomen. Voor zover
zorgverzekeraars over- en ondercompen-
saties doorberekenen in hun premies, kun-
nen die op de polismarkt aanleiding geven
voor verzekerden om over te stappen van
de ene naar de andere verzekeraar. In de
overstapperiode voor 2018/2019 leidde een
stijging van de premie met tien procent —in
termen van de gemiddelde premie in 2019
was dat 138 euro — ertoe dat zeven procent
van de verzekerden met de desbetreffende
polis overstapte (NZa, 2019). Ten aanzien
van de omvang van de bedragen in figuur 1
mag er dus worden verondersteld dat deze
relevant zijn voor het premiebeleid van
zorgverzekeraars.
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In het risicovereveningsmodel 2018 berekend met
OLS, blijken de subgroepen met de laagste vijftien pro-
cent en de middelste zeventig procent kosten van drie jaar
daarvoor te worden overgecompenseerd met respectieve-
lijk 110 en 6 euro per verzekerde. Maar de subgroep met de
hoogste vijftien procent kosten van drie jaar daarvoor werd
juist ondergecompenseerd met 156 euro per verzekerde.

Wanneer RF wordt gebruikt om de risicoverevening te
berekenen, blijkt dat de overcompensatie in 2018 voor de
brede middengroep de helft kleiner is. Dit gaat ten koste
van het resultaat voor de overige twee subgroepen, waar-
voor de overcompensatic (laagste vijftien procent kosten)
en de ondercompensatic (hoogste vijftien procentkosten)
juist toenemen. Uit tabel 1 volgt dat deze herverdeling van
de compensaties tussen de subgroepen tot een vergroting
van de totale voorspelkracht van het risicovereveningsmo-
del leidt. Immers, alle evaluatiematen van het RF-algoritme
pakken beter uit dan die van OLS en GBM, wat voor toe-
passing van RF pleit.

Uit figuur 1 blijkt verder dat toepassing van GBM de
compensaties van de subgroep met de laagste kosten drie
jaar voor verevening sterk verkleint, in plaats van bij de mid-
dengroep zoals bij RE. De overcompensatie van 110 euro
van deze subgroep mitigeert door GBM tot 4 euro. Hier-
door neemt de prikkel tot selectie af van de relatief gezonde
verzekerden, waar nu de meeste marketinginspanningen
op zijn gericht. Dit gaat ten koste van het resultaat voor de
overige twee subgroepen, waarbij het opvalt dat vooral de
overcompensatic van de middengroep (middelste zeventig
procent kosten) sterk toeneemt. Uit tabel 1 volgt dat deze
herverdeling van de compensaties tussen de subgroepen
niet zonder meer de totale voorspelkracht van het risico-
vereveningsmodel verbetert. Immers, alleen de R-kwadraat
is bij het GBM-algoritme beter dan bij OLS.

Een verklaring voor de verschillen tussen de vereve-
ningsresultaten met RF en GBM kan zijn dat het GBM-
algoritme mogelijk inherent leidt tot een focus op de delen
van de populatie waar de residuen het hoogst zijn, in ons
geval dus op de groepen met de vijftien procent hoogste of
laagste kosten. De tockenning van een hoger gewicht aan
de extremen kan evenzeer een verklaring zijn voor de hoge-
re R-kwadraat bij GBM dan bij OLS, terwijl de CPM en
GGAA juist slechter uitpakken bij GBM. Immers, extreme
verschillen tussen de compensaties en zorgkosten tellen in
termen van de R-kwadraat zwaarder (gekwadrateerde ver-
schillen) mee dan bij de overige twee evaluatiematen (abso-
lute verschillen).

Noodzaak verbetering risicoverevening
Toepassing van ML-algoritmen in de risicoverevening leidt
tot betere compensaties voor subgroepen van verzekerden,
en daarmee tot een gelijker speelveld voor zorgverzekeraars.
Tegelijkertijd is met de komst van deze technieken ook de
noodzaak tot het verbeteren van de risicoverevening gro-
ter geworden. Immers, ook zorgverzekeraars kunnen met
behulp van ML de voorspelbare winst- en verliesgevende
verzekerden gemakkelijker vaststellen.

Wij hebben laten zien dat zorgverzekeraars de moge-
lijkheid hebben om met deze ML-technicken het huidige

risicovereveningsmodel te verslaan, zelfs zonder de variabe-



len aan te passen of andere dan de huidige kenmerken in
het risicovereveningsmodel op te nemen.

De kennis, vaardigheden en tools om nieuwe ML-
technieken toe te passen, nemen snel toe. Zo zet Vektis
inmiddels  kunstmatige-intelligentie-technicken in om
zorgverzekeraars in staat te stellen de behoefte aan wijkver-
pleging beter te voorspellen (Adema, 2020). De informa-
tie die dat oplevert kan eveneens worden ingezet voor een
betere zorginkoop, maar vergroot ook de mogelijkheden
van risicoselectie, omdat het duidelijker wordt bij welke
grocpen verzekerden er sprake is van ondercompensatie.

Het is de verantwoordelijkheid van de overheid om
prikkels tot risicoselectie zo veel mogelijk weg te nemen,
bijvoorbeeld door het systeem van risicoverevening verder
te optimaliseren. Het gebruik van ML-technieken kan bij-
dragen aan die verdere optimalisering.

Naar toepassing van machine learning
Vooralsnog zijn de uitkomsten van ML voor velen nog een
black box, wat voor de overheid een reden is om bij de uit-
voering van de risicoverevening vast te houden aan de line-
aire regressictechnicken (OLS). Het is voor de overheid
immers van belang om transparant te zijn over de gehan-
teerde methoden. Ook moeten de resultaten voor verze-
keraars voorspelbaar zijn, zodat ze in staat worden gesteld
hierop beleid te maken. Dat betekent dat het sec toepassen
van ML-technieken (RF en GBM) binnen de risicovereve-
ning op basis van de huidige wet- en regelgeving niet goed
mogelijk is voor de overheid.

Het is hoopvol dat er recentelijk veelbelovende metho-
den zijn ontwikkeld om de interacties it de ‘black box’ van
het ML-algoritme expliciet te maken, zodat de inzichten uit
ML-technicken in de huidige regressietechnicken voor risi-
coverevening kunnen worden toegepast. Equalis en de Vrije
Universiteit Amsterdam voeren op dit moment onderzock
uit naar het toevoegen van zulke interacties aan de huidi-
ge kenmerken van het risicovereveningsmodel, waarbij de
gebruikelijke methode (OLS) gehandhaafd blijft.

De voorlopige resultaten stemmen ons hoopvol dat de
compensaties die uit deze aanpak volgen een goede benade-
ring vormen van de compensaties die het resultaat zijn van
een directe toepassing van ML-algoritmen. Zo kan men de
potentie van het gebruik van ML voor risicoselectie een
stap voorblijven, zonder dat het de uitvoering van de risico-
verevening complexer en minder uitlegbaar maakt. We roe-
pen de overheid op om te investeren in kennisontwikkeling
in de toepassing van ML in de risicoverevening.

Daarnaast behoeft de samenstelling van de kostenvaria-
ties ook meer onderzoek. In dit onderzoek waren de onder-
compensaties van chronisch ziecken de directe aanleiding
om de compensaties vanuit de risicoverevening met ML te
verbeteren. Het is echter niet uitgesloten dat deze onder-
compensaties ten minste deels zijn gebaseerd op kostenvari-
atie waarvoor de risicoverevening uitdrukkelijk niet beoogt
te compenseren, zoals zorgaanbodverschillen tussen regio’s.
De risicoverevening behoort zorgverzekeraars bijvoorbeeld
niet te compenseren voor kostenvariatie die wordt veroor-
zaakt door ondoelmatige praktijkvariatie tussen zorgver-
leners (Stam et al,, 2015). Anders zou de risicoverevening
de prikkels tot doelmatigheid teniet doen (Koerhuis et al.,

2016). Wij roepen de overheid op om aanvullend onder-
zoek te doen naar deze onbedoelde compensaties, zowel
ten aanzien van de huidige vereveningskenmerken als bij
de gevonden interacties daartussen bij toepassing van ML-
algoritmen.
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