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Umfeld und Ausgangslage

e Unfallversicherungsmarkt in Deutschland  AnzahVerscherungs- s o Schaden-
weitgehend Verdrangungsmarkt unternehmen Ll
in Mio. Verdnderung ggii. in Mio. Verdnderung ggd.
— Stornosicherung sehr wichtig! EUR Vorjahr EUR Vorjatr
. . . . 2012 130 6522 0,5% 3038 -1,0% 79.3%
e Schon seit 15 Jahren existiert beim Unternehmen
. 2013 129 6411 -1,7% 3092 1,8% 79,4%
ein Modell zur Prognose von Storno auf
. . 2014 130 6471 0,9% 3167 2,4% 80,9%
Einzelfallbasis.
2015 131 6365 -1,6% 3236 2.2% 79,2%
L Zlel . 2016 127 6.450 1,3% 3238 0,0% 774%
— Update, Uberpriifung und Verbesserung des ot 1 o4 0.5% 3364 29% Bho%
b|Sher|gen StornomOde”S 2018 123 6545 1,0% 30493 0,9% 774%
Quelle: GDV

— Einsatz moderner Machine-Learning-Verfahren

— Zentrierung am KundenbedUrfnis (Kunde =
Vertriebsmitarbeiter)
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Wahrnehmung und Umfeld bisheriges Stornomodell

von Storno wirde ich
gerne rechtzeitig oder generell
mal erfahren

Den Prognosen glaube ich nicht.
eine Kunden kenn' ich viel besser

Wir haben einen Ferrari,
kénnen aber

die Gangschaltung nicht

bedienen

Ich sehe da Potential drin

Wir haben zu viele Programme,
zu viele Systeme. Da wird so ein
Auftrag auch mal Gbersehen

Klasse, nehm ich.
Kommt dann zum
01.01. oder wann?

Wieso stellen Sie nicht einfach eine
generelle Ablaufliste der UV

ur Verfigung [...]? Damit kénnten

mir viel Arbeitszeit abnehmen

Auf jeden Fall, wird
ich taglich nutzen
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Agile Projektorganisation

— Organisation in zweiwbchigen Sprints
— Sprintplanning mit komplettem Team
— Weekly zur Fortschrittsabstimmung

— Falls mdglich, gemeinsame Arbeit auf
Projektflache

Jedes Use-Case Mitglied behalt den Uberblick
und somit das Projektziel im Auge

— gemeinsames Ziel > Teambuilding!

Projekt Manager erkennt frihzeitig
Hindernisse und beseitigt diese
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Zweigliedrige Zielsetzung

Beide Treiber spielen unmittelbar auf den Erfolg des Use Cases ein

e Modellierung & IT //ﬁZ\:/\ e Vermarktung & AuBendienst =
N\ 2K
0<0 4 C‘} 2‘1,1
— Umfangreicher Ausbau der zugrundeliegenden — Sicherstellung der Kundenzentrierung
Datenbasis

— Erhéhung der Akzeptanz des Stornomodells
— Modellierung mit modernen Data-Analytics-
Verfahren

e z.B. Gradient Boosting, Elastic Net,
Neuronale Netze

— Erhéhung der Akzeptanz von Machine-
Learning-Verfahren

e auch perspektivisch wichtig!

e Das interdisziplinédre Team bearbeitet beide Zielsetzungen gleichzeitig und gemeinsam!
e Anforderung an Modellierung:
— nicht nur bestmdgliches Modell, sondern Erklarung der Modellprognosen auf Einzelfallbasis

— besser verstandlich und genutzt als komplex und nicht verwendet
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Erklarbare Modelle

Regularisierte GLM

gpen(ﬁ;yiaxia )\) — E(,B, ywx”é) +Q(615 s 7/8’m) — min
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LASSO!
QB1s-- - Bm) = |(Br -, B)lly = D155
j=1

GLM-Schétzer 3 vorher

# nach
LASSO

2,
Zj_i‘fjj‘ <t

Ridge?
j=1

GLM-Schatzer §vorher

‘ Elastisches Netz: Mischung beider Normen
1
Q(Oﬁls < e vﬁ'm;a) - a”(ﬁla R v/Bm)Hl + 5(1 - 05)“()811 R aﬁm)”%
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1 Least Absolute Selection and
Shrinkage Operator; nach
Tibshirani (1996)

2 engl. ,Bergriicken®; benannt
in Anlehnung zu Ridge-
Analysen (Hoerl 1970), auch
Thikonov-Regularisierung
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Erklarbare Modelle
GLM mit Reqularisierung

Ausgabe und Interpretation analog zum
bekannten GLM-Output

e Unterschied liegt in der regularisierten
Parameterschatzung

e Erklarbarkeit der Prognose direkt Uber B; gegeben

e Ergebnisformate
- AUC

Konfusionsmatrix

Richtig-Positiv-Rate

Dezilplots

—VLasso

Sehr ahnliche Ergebnisse fiir LASSO, RIDGE,
ELASTIC NET

Falsch-Positiv-Rate
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Erklarbare Modelle
GLM mit Reqularisierung

AUC / ROC-Kurven in Ergebnisdarstellung allein
zu kompliziert

e zusatzlich: lege Schwellenwert so fest, dass x%
Stornierer erkannt werden (z.B. x=10%)

— Vergleich einer Zahl: falschlicherweise als
Storno vorhergesagte Nichtstornierer

— Okonomisch: Anzahl Fehlansprache zu
minimieren!

LASSO Storno- Keine
prognose | Stornoprognose
Storno 2.172 19.548 10%

Kein 5.615 260.811 97,9%
Storno

Total 7.787 280.359 Falsch-Positiv-Rate

Richtig-Positiv-Rate

——Lasso

— ABER: geringes Prognosepotenzial (Linearitat)
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Gradient Boosting und Regularisierung

e GBM: Bestimmung der Residuen bei jedem Klassifikationsbaum,

® @]
— schlechte Vorhersagen in Folgebdaumen sequentiell und sukzessive Weak ® ® e
verbessern Classifier ] —~~.0_ - - . -.
e XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) gibt optimierten Algorithmus des ®e
GBM's mit Regularisierung analog zu Lasso und Ridge
- niedrigere Laufzeiten, sparsamerer Arbeitsspeicherumgang, bessere :::;E:‘;d "r_i:.
Ergebnisse im Vergleich zu GBM ® ;
e (automatisiertes) Erkennen von Nichtlinearen Strukturen in den Daten Cla.v:s?:i:rZ—-—'—'—“‘}.—i ®
Weak \
classifier 3 @ ..
°'9 @
Final classifier is 1 O
linear combination of \
weak classifiers .l.
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XGBoost Modell

e Bessere Prognoseglte hinsichtlich aller
GutemaBe, 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

LASSO Storno- Keine
prognose | Stornoprognose
Storno 2.172 19.548 10%

Kein 4.435 261.991 98,3%
Storno

Total 6.607 281.539

Richtig-Positiv-Rate

——Altes Stornomodell
——Lasso
——XGBoost

Falsch-Positiv-Rate

10 %
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XGBoost Modell

e Weitere Modellvergleiche:

— weitere Maf3e:
e Area Under Precision-Recall Curve
e Devianz/Likelihood

— Visualisierung
e Dezilplots
e Liftplots

-0,1 0,0 0,1
—|LASSO ——XGBoost ——Referenz

Wir haben nun also ein gutes Stornomodell - wie erklaren wir das?
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Wie erklart man das XGBoost Modell?
Moglichkeiten

e Zentral in Kommunikation mit Vertrieb:

— Warum hat ein Vertrag eine hohe Stornowahrscheinlichkeit?

e Antwort GLM/Lasso:
— Die 3-5 Merkmale mit den absolut gréBten Betas nennen (bei Standardisierung der Merkmale)
— Nicht: Liste mit allen g;! (Stichwort: Akzeptanz und Verstandnis)

e Antwort XGBoost (und auch RandomForest, Neuronales Netz, SVM, ...)

— Einsatz Explainerverfahren zur Visualisierung
e zur Erklarung der Einzelvorhersage
e zur Erklarung des Einflusses eines Merkmals
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Explainermodelle

(high-level) Theorie

e Beobachtung j € {1, ...,,n} von Risikomerkmalen X, j, ..., X,, ; einer ZielgroBe Y;

e Machine-Learning-Verfahren versuchen auf unterschiedliche Weise eine parametrische Funktion f zu
kalibrieren, sodass die ZielgréoBe mdglichst gut approximiert wird:

f(Xyj s Xmj) = Y = E(Y)

CR -

Stornoerwartung

Risikomerkmale
@ @ Funktion f “ E(YJ)
X, P = (X1, Xmj)

\

y Stellschrauben
A im Modell
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Wie erklart man das XGBoost Modell?
Moglichkeiten

e Einsatz Explainerverfahren [osen ] (Mo |
— zur Erklérung der Einzelvorhersage Riskamarkae o s“’f;”é’&?'i":“
e Kalibrierte Funktion f ist zu kompliziert.
e (globale oder lokale Approximation der Funktion f [ Steflschrauben |

e Ziel: Erklarbarkeit einer Prognose
e z.B. LIME Modelle, Surrogate Trees, modellspezifische Ansatze

— zur Erklarung des Einflusses eines Merkmals
e Approximation der partiellen Ableitungen von f, d.h. zum Beispiel bzgl. des ersten Merkmals
df (X1, ... Xm)
dXx,
e Ziel: Plausibilierung des Prognosemodells
e z.B. PDP, ICE, ALE
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LIME-plots
Kommunikation zum Vertrieb

25% 25%
20% 20%
15% 15%
10% 10%
5% 5%
0% 0%
o & < < o o & NS 3 <
> < @ < ISHS S < O g NEEN
N & SIS SIS
F . Feo T8 &L £ T & T Y Fo £
SE 85 CE I8 SPITT IS g5 8
. ¥ < o .
£ &L S 8 N &
A S S S
X X
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Surrogate Tree
Kommunikation im Aktuariat

Mahnung

Ja | Nein
| |
Vertragsdauer Vertragsdauer
< 9 Jahre > 9 Jahre < 6 Jahre > 6 Jahre
VP # VN Beitrag konstant Zahlart Beitrag konstant
Ja Nein Ja Nein Rechnung| Sonstige Ja Nein
0 - 0 - o4 o4 04 01 = 0 === O N
0.2 * 024 | 0.2 % 0.2 E 0.2 T 0.2- I 0.2 T 0.2-
0.4 E’ 0.4+ El: 0.4+ g 0.4+ : 0.4 0.4+ 0.4 0.4+
0.64 | 061 0.6 o6 ' |o6- 0.6- 0.6- 0.6-
0.8- - 0.8- 0.8 0.8+ 0.8 - 0.8- 0.8 0.8+
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Partial Dependence Plots
Kommunikation im Aktuariat

Stornowahrscheinlichkeit Stornowahrscheinlichkeit

A A
= Zahlweise
0.20 0.20 jahrlich
=== halbjahrlich
== quartarlich
0.15 0.15 monatlich
0.10 0.10
0.05 0.05
0.00 N TN TN T A S 000 LM 00000 OO A O S
Alter Vertragsdauer
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Einbinden in Vertriebscockpit

L 4 Umsatzentwicklung L~ 5
LSRR Vorschlag 1: Ablauf von 4

Vertrégen. Produktempfehlung:

w7 KV Provision | Storno | Ablauf TG2019 (Provision: 254€)

Lv PKV 7

0 0 Vorschlag 2: Vertrage mit hoher
4362€ 6,2 /o 4'3 /o Stornowahrscheinlichkeit identifiziert.
(erwarteter) Bestandsverlauf ;;;;'g";;;s';"" (Provision: )

KFz — wGev 4}
Vorschlag 3: Absicherungsliicke
identifiziert bei Hans Muller
(Provision: 34€)

70

Gesamt 43.050€ 20

Vormonat -30 | mm - | - .
] ] A

Vorschlag 4: Umstellung auf
Seniorentarif von Horst Maier
(Provision: 16€)

Vorjahr 80

KV Filtern Sortieren Suchen
KFZ 19% Prémien- Storno- Kunden- letztes

10% Name Vorname Geburtsdatum Vertrag summe Provision gefahr wert Gesprach
‘|‘ : Schopf Johanna 18.05.1990 uv 3.450 138 Hoch 1 2019

uv Hafer Bernd 16.02.1974 KV 2.507 100 Gering 3 2018

18% Becks Sandy 05.05.1977 LV  105.355 4214 Gering 2 2010

Becks Sandy 05.05.1977 KV 6.504 260 Mittel 1 2010

Ziesel Hans-Peter 03.03.1960 uv 15.035 601 Gering 2 2016

Blombe Sandro 04.11.1975 PKV 69.073 2763 Hoch 3 2015
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Einbinden in Vertriebscockpit

Vorschlag 2: Vertrdge mit hoher b g

Vorschlag 1: Ablauf von 4
Stornowahrscheinlichkeit identifiziert. (Provision:

Vertrégen. Produktempfehlung:
TG2019 (Provision: 254€)

~—

Erkldrung Vorschlag 2: Vertrage mit hoher

= Teilbestand mit um Faktor 9 erhdhter (S;cr)g\rflios\if\clihrscheirslichkeit [z fede
Stornowahrscheinlichkeit ’
Vorschlag 3: Absicherungsliicke

identifiziert bei Hans Miller
(Provision: 34€)

= Prognostizierte Stornowahrscheinlichkeit: 45%
(Bestandsdurchschnitt: 5%)

= Hauptgriinde flir erhéhte Stornoprognose:
Inkassoschreiben, Dauer< 5 Jahre, geringe
Versicherungssumme

Vorschlag 4: Umstellung auf
Seniorentarif von Horst Maier
(Provision: 16€)

Fall 1 > o N
Q‘S SD ‘\00 é’e) &' . . . . . .
o & (é&@ & & L Kombination mit weiteren Machine-Learning-
2 A e ; & XN . . . .
F & ¢ & JF & & Entwicklungen wichtig und sinnvoll, z.B.
! ! 60%
50% .
m— I 20% e Steuerung der Wiederanlage
30%
20% .
10% e Cross-/Upselling
0%
Informationen zu den gefédhrdeten Vertrégen hier b ° Erwelterung um erwartete PrOVISIOI'len,

Kundenwertmodell usw.
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e Ziele erreicht?

- Update, Uberpriifung und Verbesserung des

bisherigen Stornomodells -
— = Prognosegute bisheriges Stornomodell <
deutlich Gbertroffen :
-7 —— Altes Stornomodell
— Einsatz moderner Machine-Learning-Verfahren 10 %fepbln ™ i
T—— oost

— = XGBoost gilt als eines der besten Machine- Falsch-Positiv-Rate
Learning-Verfahren ' msniniddung ~ engentue

Vorschlag 1: Ablauf von 4
Vertragen. Produktempfehlung:
i Ablauf TG2019 (Provision: 254¢€)

4,3% Vorschlag 2: Vertrage mit hoher
'
>

w7 kv ﬁ #\Provlslon { Stomo
— Zentrierung am Kundenbediirfnis (Kunde = e g B | o
Vertriebsmitarbeite r) | ™ . l I l I I dontitaion et Hans moler <"

Gesamt 43.050€ 20 (Provision: 34¢)
Vorschlag 4: Umstellung auf

-_— - — Seniorentarif von Horst Maier
— = Gezielter Einsatz von Explainerverfahren zur et wl - TR RS

Vorjahr

J F M A M ] ] A

Erklarung und Visualisierung der Wy wen ses swnen
o 15% Pramien- Storno- Kunden-  letztes
. H 10% Name Vorname Geburtsdatum Vertrag —summe Provision  gefahr wert Gesprach
Ku n d en bed u rfn ISSe Schépf Johanna  18.05.1990 UV 3.450 138 Hoch 1 2019
w Hafer Bernd 16.02.1974 KV 2.507 100 Gering 3 2018
18% Becks  Sandy  05.05.1977 LV 105355 4214  Gering 2 2010
Becks  Sandy  05.05.1877 KV 6504 260  Mittel 1 2010
Ziesel Hans-Peter 03.03.1960 uv 15.035 601 Gering 2 2016
Blombe Sandro  04.11,1975 PKV  69.073 2763  Hoch 3 2015
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Lessons Learned

e Aufteilung in Test-/Trainingsdaten: e Datenfilterung
— Mehrere VP unterhalb eines VN mussen bei — Eliminierung von Personen, die gar nicht
Aufteilung der Daten (auch innerhalb stornieren kdnnen, z.B. weil sie einen
Kreuzvalidierung) gemeinsam behandelt mehrjahrigen Vertrag abgeschlossen haben
werden, da sehr stark abhangig e verschlechtert zwar z.B. den AUC, weil

~kein Storno" schlechter prognostiziert wird

e daflir kann sich das Modell auf die Falle
konzentrieren, die Uberhaupt flir Storno in
— Das XGBoost verbessert sich deutlich, wenn Frage kommen
man die sonst Ubliche Gruppierung

numerischer Merkmalen (z. B. Altersgruppen)
dem Modell Uberlasst — hat wesentlich zum Projekterfolg beigetragen

— andernfalls: Modell lernt alle VP auswendig

e Feature Engineering

e Agile Projektorganisation

— erfordert Erfahrung und Sachverstand zur
Auswahl geeigneter Agiler Methoden

— macht Spaf!
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