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Umfeld und Ausgangslage 

● Unfallversicherungsmarkt in Deutschland 

weitgehend Verdrängungsmarkt 

 Stornosicherung sehr wichtig! 

● Schon seit 15 Jahren existiert beim Unternehmen 

ein Modell zur Prognose von Storno auf 

Einzelfallbasis. 

● Ziel: 

 Update, Überprüfung und Verbesserung des 

bisherigen Stornomodells  

 Einsatz moderner Machine-Learning-Verfahren 

 Zentrierung am Kundenbedürfnis (Kunde = 

Vertriebsmitarbeiter) 
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Quelle: GDV 



Wahrnehmung und Umfeld bisheriges Stornomodell 

 

Wir haben einen Ferrari,  

können aber  

die Gangschaltung nicht  

bedienen 

von  Storno würde ich  

gerne rechtzeitig oder generell  

mal erfahren 

Wir haben zu viele Programme, 

zu viele Systeme. Da wird so ein  

Auftrag auch mal übersehen 

Was? Wir haben sowas? 

Wieso stellen Sie nicht einfach eine 

generelle Ablaufliste der UV 

zur Verfügung […]? Damit könnten Sie  

mir viel Arbeitszeit abnehmen 

Auf jeden Fall, würd  

ich täglich nutzen 

Den Prognosen glaube ich nicht.  

Meine Kunden kenn‘  ich viel besser! 

Ich sehe da Potential drin 

Klasse, nehm ich.  

Kommt dann zum 

01.01. oder wann? 
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Use Case „proVISION“ als  interdisziplinäres Team 
Arbeitsweise 

● Agile Projektorganisation 

 Organisation in zweiwöchigen Sprints 

 Sprintplanning mit komplettem Team 

 Weekly zur Fortschrittsabstimmung 

 Falls möglich, gemeinsame Arbeit auf 

Projektfläche 

● Jedes Use-Case Mitglied behält den Überblick 

und somit das Projektziel im Auge 

 gemeinsames Ziel  Teambuilding! 

● Projekt Manager erkennt frühzeitig 

Hindernisse und beseitigt diese 
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● Das interdisziplinäre Team bearbeitet beide Zielsetzungen gleichzeitig und gemeinsam! 

● Anforderung an Modellierung: 

 nicht nur bestmögliches Modell, sondern Erklärung der Modellprognosen auf Einzelfallbasis 

 besser verständlich und genutzt als komplex und nicht verwendet 

Zweigliedrige Zielsetzung 
Beide Treiber spielen unmittelbar auf den Erfolg des Use Cases ein 

● Modellierung & IT 

 

 Umfangreicher Ausbau der zugrundeliegenden 

Datenbasis 

 Modellierung mit modernen Data-Analytics-

Verfahren 

● z.B. Gradient Boosting, Elastic Net, 

Neuronale Netze 

 

 

 

● Vermarktung & Außendienst 

 

 Sicherstellung der Kundenzentrierung 

 Erhöhung der Akzeptanz des Stornomodells 

 Erhöhung der Akzeptanz von Machine-

Learning-Verfahren 

● auch perspektivisch wichtig! 
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Elastisches Netz: Mischung beider Normen 

Erklärbare Modelle 
Regularisierte GLM 

ML und Erklärbarkeit in der Unfallversicherung 

1 Least Absolute Selection and 
Shrinkage Operator; nach 
Tibshirani (1996) 

2 engl. „Bergrücken“; benannt 
in Anlehnung zu Ridge-
Analysen (Hoerl 1970), auch 
Thikonov-Regularisierung 

LASSO1 

   nach 
LASSO 

GLM-Schätzer   vorher 

Ridge2 

   nach 
Ridge 

GLM-Schätzer   vorher 
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Erklärbare Modelle 
GLM mit Regularisierung 

● Ausgabe und Interpretation analog zum 

bekannten GLM-Output 

● Unterschied liegt in der regularisierten 

Parameterschätzung 

● Erklärbarkeit der Prognose direkt über 𝛽𝑖 gegeben 

 

● Ergebnisformate 

 AUC 

 Konfusionsmatrix 

 Dezilplots 

 … 

 Sehr ähnliche Ergebnisse für LASSO, RIDGE, 

ELASTIC NET 
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Erklärbare Modelle 
GLM mit Regularisierung 

● AUC / ROC-Kurven in Ergebnisdarstellung allein 

zu kompliziert 

● zusätzlich: lege Schwellenwert so fest, dass x% 

Stornierer erkannt werden (z.B. x=10%) 

 Vergleich einer Zahl: fälschlicherweise als 

Storno vorhergesagte Nichtstornierer 

 ökonomisch: Anzahl Fehlansprache zu 

minimieren! 

 

 

 

 

 

 ABER: geringes Prognosepotenzial (Linearität) 
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LASSO Storno-
prognose 

Keine 
Stornoprognose 

korrekt 

Storno 2.172 19.548 10% 

Kein 
Storno 

5.615 260.811 97,9% 

Total 7.787 280.359 



Gradient Boosting und Regularisierung 

● GBM: Bestimmung der Residuen bei jedem Klassifikationsbaum,  

 schlechte Vorhersagen in Folgebäumen sequentiell und sukzessive 

verbessern  

● XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) gibt optimierten Algorithmus des 

GBM‘s mit Regularisierung analog zu Lasso und Ridge 

 niedrigere Laufzeiten, sparsamerer Arbeitsspeicherumgang, bessere 

Ergebnisse im Vergleich zu GBM 

● (automatisiertes) Erkennen von Nichtlinearen Strukturen in den Daten 
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XGBoost Modell 

● Bessere Prognosegüte hinsichtlich aller 

Gütemaße, z.B. 

 um 10% Stornierer zu kontaktieren, werden 

1.180 eigentliche Nichtstornierer weniger 

kontaktiert (15% weniger) 

 Ohne Tuning: Direkte Verbesserung AUC 

 Feintuning: weitere Verbesserung AUC 
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LASSO Storno-
prognose 

Keine 
Stornoprognose 

korrekt 

Storno 2.172 19.548 10% 

Kein 
Storno 

4.435 261.991 98,3% 

Total 6.607 281.539 



XGBoost Modell 

● Weitere Modellvergleiche: 

 weitere Maße: 

● Area Under Precision-Recall Curve 

● Devianz/Likelihood 

● … 

 Visualisierung 

● Dezilplots 

● Liftplots 

● … 

 

 

 

 

 

 

 

Wir haben nun also ein gutes Stornomodell – wie erklären wir das? 

14 © September 2020 

ML und Erklärbarkeit in der Unfallversicherung 



Einführung 

Aufbau des Use Cases 

Eingesetzte Machine-Learning-Verfahren 

Die Erklärbarkeit und Weiterverwendung 

Warum erklärbar? 

Modelle zur Erklärbarkeit der Modellprognose 

Modelle zur Analyse des Einflusses eines Merkmals 

Verwendung dieser Modelle im Vertriebscockpit 

Fazit und Lessons Learned 

 

  

 

15 © September 2020 

ML und Erklärbarkeit in der Unfallversicherung 



Wie erklärt man das XGBoost Modell? 
Möglichkeiten 

● Zentral in Kommunikation mit Vertrieb:  

 Warum hat ein Vertrag eine hohe Stornowahrscheinlichkeit? 

● Antwort GLM/Lasso: 

 Die 3-5 Merkmale mit den absolut größten Betas nennen (bei Standardisierung der Merkmale) 

 Nicht: Liste mit allen 𝛽𝑖! (Stichwort: Akzeptanz und Verständnis) 

● Antwort XGBoost (und auch RandomForest, Neuronales Netz, SVM, …) 

 Einsatz Explainerverfahren zur Visualisierung  

● zur Erklärung der Einzelvorhersage 

● zur Erklärung des Einflusses eines Merkmals 
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Explainermodelle 
(high-level) Theorie 

● Beobachtung 𝑗 ∈ {1, … , 𝑛} von Risikomerkmalen 𝑋1,𝑗 , … , 𝑋𝑚,𝑗 einer Zielgröße 𝑌𝑗 

● Machine-Learning-Verfahren versuchen auf unterschiedliche Weise eine parametrische Funktion 𝑓 zu 

kalibrieren, sodass die Zielgröße möglichst gut approximiert wird: 

𝑓 𝑋1,𝑗 , … , 𝑋𝑚,𝑗 = 𝑌𝑗 = 𝐸 𝑌𝑗  
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Daten Modell Vorhersage 

Risikomerkmale 

 
X1 
 

Xm 

…
 

Stornoerwartung 

𝐸 𝑌𝑗
= 𝑓 𝑋1,𝑗 , … , 𝑋𝑚,𝑗  

 
 

Y Funktion f 

X2 

X1 

          Stellschrauben 
         im Modell 

Xm 



Wie erklärt man das XGBoost Modell? 
Möglichkeiten 

● Einsatz Explainerverfahren 

 zur Erklärung der Einzelvorhersage 

● Kalibrierte Funktion 𝑓 ist zu kompliziert. 

● globale oder lokale Approximation der Funktion 𝑓 

● Ziel: Erklärbarkeit einer Prognose 

● z.B. LIME Modelle, Surrogate Trees, modellspezifische Ansätze 

 zur Erklärung des Einflusses eines Merkmals 

● Approximation der partiellen Ableitungen von 𝑓, d.h. zum Beispiel bzgl. des ersten Merkmals 

𝑑𝑓(𝑋1,…𝑋𝑚)

𝑑𝑋1
 

● Ziel: Plausibilierung des Prognosemodells 

● z.B. PDP, ICE, ALE 
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LIME-plots 
Kommunikation zum Vertrieb 
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Surrogate Tree 
Kommunikation im Aktuariat 
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Partial Dependence Plots 
Kommunikation im Aktuariat 
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Zahlweise 
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Einbinden in Vertriebscockpit 
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Einbinden in Vertriebscockpit 

 

 

 

 

 

 

 

Kombination mit weiteren Machine-Learning-

Entwicklungen wichtig und sinnvoll, z.B.  

● Steuerung der Wiederanlage 

● Cross-/Upselling 

● Erweiterung um erwartete Provisionen, 

Kundenwertmodell usw. 
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Fazit 

● Ziele erreicht? 

 Update, Überprüfung und Verbesserung des 

bisherigen Stornomodells  

  Prognosegüte bisheriges Stornomodell 

deutlich übertroffen 

 Einsatz moderner Machine-Learning-Verfahren 

  XGBoost gilt als eines der besten Machine-

Learning-Verfahren 

 Zentrierung am Kundenbedürfnis (Kunde = 

Vertriebsmitarbeiter) 

  Gezielter Einsatz von Explainerverfahren zur 

Erklärung und Visualisierung der 

Kundenbedürfnisse 
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Lessons Learned 

● Aufteilung in Test-/Trainingsdaten:  

 Mehrere VP unterhalb eines VN müssen bei 

Aufteilung der Daten (auch innerhalb 

Kreuzvalidierung) gemeinsam behandelt 

werden, da sehr stark abhängig 

 andernfalls: Modell lernt alle VP auswendig 

● Feature Engineering  

 Das XGBoost verbessert sich deutlich, wenn 

man die sonst übliche Gruppierung 

numerischer Merkmalen (z. B. Altersgruppen) 

dem Modell überlässt 

● Datenfilterung 

 Eliminierung von Personen, die gar nicht 

stornieren können, z.B. weil sie einen 

mehrjährigen Vertrag abgeschlossen haben 

● verschlechtert zwar z.B. den AUC, weil 

„kein Storno“ schlechter prognostiziert wird 

● dafür kann sich das Modell auf die Fälle 

konzentrieren, die überhaupt für Storno in 

Frage kommen 

● Agile Projektorganisation 

 hat wesentlich zum Projekterfolg beigetragen 

 erfordert Erfahrung und Sachverstand zur 

Auswahl geeigneter Agiler Methoden 

 macht Spaß! 
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