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In a Nutshell

Klassischer Tarifierungsprozess am Beispiel K/KH
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bestmdglichen Schatzung einzelvertraglicher Tariffaktoren: Spreizung, Dampfung, Fixierung, Organik, ...
w Schadenerwartungen auf dem Modellbestand
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Black-Box-Ansatz?

... mit Risiken und Nebenwirkungen

Nettorisikopréamie X
= Output der Black Box

Tarifmodellierung und Ubergang zum Tarifbuch?
— Spreizung und Dampfung einzelner Tarifmerkmale?
Risikomodellierung Sicherstellung der Organik?
durch komplexen Erflllung rechtlicher und regulatorische Anforderungen?
Algorithmus > Akzeptanz?
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Dann White Box du nutzen musst!
Alternative mittels GLM-Regularisierung
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simultane Anpassung aller Merkmale
datenbasiertes Erlernen von Strukturen
automatisierter Prozess
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X

nachvollziehbares Modell  p; i omodellierung
nahtlose Einbindung in Prozesse durch Regularisierung

eines GLM
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Bausteine:

Datenzusammenfiihrung: Sparten
Analyse, Validierung, Schadenarten
Bereinigung, Anpassung, ... Schadenkennzahlen
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separate Modellierung:
z. B. Trends und
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Vorauswahl GroBschadenkappung
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Tarifmodellierung und Ubergang zum Tarifbuch
Tarifbestand, Kosten und Margen, Marktpositionierung
rechtlicher und regulatorischer Rahmen

Tariffaktoren: Spreizung, Dampfung, Fixierung, Organik, ...
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Erstellung
Tarifbuch

Niveauanpassung
Bestandsveranderung
Leistungsveranderung

Benchmarking:

Kosten _

Puffer und Margen Marktvergleiche
Rabatte Tarifbewertung
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Ausgangslage
GLMs optimieren eine Likelihoodfunktion

Definition: Generalized Linear Model (GLM)
* Verteilungsannahme f(Y;0,¢) =exp (YQ_T})(B) + c(Y; gb))

Linkfunktion g: R — R sodass n = g(u) mit p=E(Y)
linearer Pradiktor n=XB=0o+L/X1+...+BmXm

e Modellanpassung:
- Schatzung von 3 mit Maximum Likelihood-Methode

U(Bsyi,xi) = ——Zlogf Yi | x;, 8) — min

— iterativ mittels Fisher- Scormg -Algorithmus
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Regularisierung im GLM

Bestrafung der Komplexitat

e Bestrafungsterm flr zu hohe Komplexitat
- Komplexitat =~ zu viele und/oder zu groBe Parameter
- Vermeidung von Overfitting

epen(ﬁ; Yiy Li, )\) — E(/Bayzaxl) +|A Q(ﬁla s 7/8772,) — min

e Komponenten:

Shrinkage-Faktor A\ > 0 zum Ausgleich zwischen Q:R™ - R,
 Bestrafung Q(f34,..., Bmn) der Komplexitéat und || fir die Parameter 34,..., Bm
- Likelihood-Anpassung £(f3; y;, ;) an die Daten (ohne Intercept)

technische Voraussetzung:
Standardisierung der Merkmale z; zur Vergleichbarkeit der 3 notwendig
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LASSO und Ridge

Mischen possible

LASSO (Tibshirani 1996)! Ridge (Hoerl 1970)2

Bestrafung der £1-Norm Bestrafung der £>-Norm

QB1,- -, Bim) = 1B B)ll = DI85 || QBreee s B) = 1Brse e B3 =Y 52
j=1 j=1

GLM-Schétzer 3 vorher GLM-Schétzer 3 vorher

!

3 nach S
LASSO

4
4

»
el e

2 - 2 2 _
Z-,',1|‘f_} =1 Z.j71 i,_) =t

1 Least Absolute Selection

| Elastisches Netz (Zou/Hastie 2005): Mischung beider Normen , and Shrinkage Operator

2 engl. ,Bergriicken";
benannt in Anlehnung zu

1 :
QB Bmia) = all(Brs s B+ 5 (1= @By, - B 5 1570), such Thikono-

Regularisierung




Eigenschaften

Lambda-Pfade
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Merkmalsselektion

LASSO

o
i

Koeffizienten

Merkmal 1
// =
~

Ridge

Merkmalsdampfung

Merkmal 2

Koeffizienten

/ Merkmal 5
/ / Merkmal 4
\ "

Merkmal 3

)\max

Merkmal 1

Merkmal 2
Merkmal 5

Merkmal 4

Merkmal 3

0 Amax

Elastische Netze kombinieren

beide Eigenschaften!
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Verschiedene Merkmalstypen...

... verschiedene Varianten
Standard LASSO Fused LASSO

Bestrafungsfunktion 2 =181 Yoty k21 Bk >im1 Xk2alBik — Bik—1l

Lambda-Pfad //
@ Weighted
LASSO

Varianten

Generalized
Fused LASSQO
2D-Fused

LASSO LASSO Filtering
Eignung SAtci iy
Modellierung Haupteffekte Interaktionen

i

Multi-type LASSO (mit Bestrafungsbudgets)
Coon (B3 yin i, X) = L(Bi i, i) + > Aj Q4(8;)

=1
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Ein Ansatz sie alle zu einen
zum Umgang mit allen Arten von Merkmalen

- O Idee: Regularisierung einer extrem groBen Design-Matrix
- geschickte Dummy-Codierung zum adaptiven [ Doroboiton _'_\ !mmmmm!

= Lass das mal das LASSO machen!

111 0 0 1 1 1
Erlernen nicht-linearer Strukturen L0000 L1TO 43-Jahriger .. 1
° i (] i i 0o 0 0 0 1 1
Haupteffekte und Interaktionen bericksichtigt oo ! a4-Jshriger .. 1 1 1 1 0
e Zu komplex? 111 1

- ) Beispiel: ,,Kontrast-Codierung" fiir
eine Plateau-Modellierung

g Optionen: verbleibende Modelleinstellungen

« Ubergreifendes Strafbudget A\
« Mischungsparameter o flr elastisches Netz (Kontrolle der Multikollinearitat)
« Auswahl fir Anpassung (pro Merkmal): Plateaus, Linearitaten oder Hybrid

’,ﬁ Ergebnis: datengetriebene GLM-Modellierung

« simultane und einheitliche Berucksichtigung aller Merkmale unterschiedlicher Art
« objektiv datengetriebener und verstarkt automatisierter Modellierungsprozess
 integrierte Merkmalsselektion, Binning, Transformationen, Interaktionen
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Beispiel: adaptive Anpassung fiir das Alter (VN)
unter simultaner Anpassung der Ausgleichseffekte aller anderen Merkmale

3
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Beobachtung
Randeffekt

- Gesamteffekt
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Beispiel: gleichzeitige Anpassung stetiger und ordinaler Merkmale
unter simultaner Anpassung der Ausgleichseffekte aller anderen Merkmale

1.5
‘= - o
n n n
) z 10 &
Py Py Py
3 3 3
o o o
= = =
1
1 0.5
0 0 0.0
18 30 40 50 60 70 80 90 10 13 16 19 22 25 Jahr Halbjahr  Quartal Monat
Alter (VN) TKL Zahlweise
Beobachtung
Randeffekt

- Gesamteffekt
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Beispiel: adaptive Anpassung eines Interaktionseffekts
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ohne Interaktion
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GDV-Nutzeralter
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Wrapup
17 Folien auf den Punkt gebracht

Sie sahen: Risikomodellierung mit elastischen Netzen unter Berlicksichtigung aller Arten von Merkmalen

simultane, datengetriebene und automatisierte Merkmalsanpassung

integrierte Merkmalsselektion und -vorverarbeitung

verschiedene Merkmalstypen, implizite Wirkung der Ausgleichseffekte
sowie adaptive Erkennung nicht-linearer Strukturen

absolute Black Box nachvollziehbarer Modelloutput in bewahrter GLM-Struktur

komplexes Tuning gezielte Kontrolle Uber zentrale Freiheitsgrade beim Anwender

notwendig globales Strafbudget [ Mischungsparameter i Plateau vs. Linearitat

Einsatz in der Tarif-
modellierung noch unklar

nahtlose Integration in bestehende Tarifierungsprozesse

fur alle Sparten geeignet — und ganz im Gegenteil: effiziente GLM-Erstellung
gerade dort, wo die Risikomodelle noch nicht so komplex sind!
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Biometrische Risiken . Unternehmenszins
] Schadenreservierung .
Zweitmarkt . ; Leistungsmanagement

Risikomodellierung

Solvency II - Embedded Value = Asset-Liability-Management

ERM = wert- und risikoorientierte Steuerung = Data Analytics
1 1

Projektmanagement = Markteintritt = Bestandsmanagement = strategische Beratung
I 1 I 1
aktuarielle GroBprojekte = aktuarielle Tests

Uberbriickung von Kapazitdtsengpéssen
] | ] |

Research g Aus- und @
N, Weiterbildung Lukas Hahn

+49 731 20644-239
... weitere Informationen unter www.ifa-ulm.de [.hahn@ifa-ulm.de
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