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Einleitung
Motivation fur ein Stornomodell

@ Storno ist eins der Hauptrisiken flr Lebensversicherungen.

B signifikanter Einfluss auf die Zahlungsstrome und die Profitabilitat von Lebensversicherern
relevant fur das Asset-Liability-Management und das Liquiditatsrisiko

@ Marktkonsistente Bewertungen basieren auf Best Estimates fur kinftige Stornoraten.
z.B. unter Solvency II (spezielles Risikomodul, welches Storno Risiko adressiert)

B Siehe auch: Reck L., Reu3 A., and Schupp J. (2022). Identifying the Determinants of Lapse Rates in
Life Insurance: an automated Lasso Approach. European Actuarial Journal.
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Einleitung
Vorgehen in der Praxis

® Whittaker-Henderson (univariater Glattungsalgorithmus)

® Vordefinierte Kovariable (z.B. abgelaufene Vertragsdauer)
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Einleitung
Problem am Vorgehen in der Praxis

# Whittaker-Henderson inklusive der Kovariable “Land”
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B Das Portfolio wird typischerweise in Teil-Portfolios unterteilt, basierend auf Vertragseigenschaften
wie Versicherungstyp, Land, oder Vertriebsweg
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Einleitung
Motivation fur das Lasso

Multivariate Modelle — nutzen alle Kovariablen gleichzeitig.

GLM Storno Model: Eling und Kiesenbauer (2014) und Barucci et al. (2020)
® Anzahl der Koeffizienten - erheblicher Aufwand

@ Risiko des under- oder overfittings

@ Data Analytics Methoden kénnen helfen, beide Probleme zu beheben - wir nutzen einen Lasso
Ansatz, um ein Storno Modell abzuleiten, welches

@ automatisch kalibriert und rein datenbasiert ist,
8 komplett interpretierbar bleibt,
B in der Lage ist, Strukturen innerhalb einer Kovariable zu identifizieren.

®@ Wir analysieren und kombinieren verschiedene Erweiterungen des Lassos, um die Anforderungen
einer praktischen Anwendung zu erftllen.
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Einleitung
Datensatz

® Anwendung
@ Wir verwenden Daten eines europadischen Lebensversicherers, welcher in vier Landern agiert.
8 Wir nutzen 13 Kovariablen und eine Gesamtanzahl an Beobachtungen von 501.251.

@ Kovariablen sind Standard-Daten einer Versicherung, z.B.:
Abgelaufene Vertragsdauer, Eintrittsalter, Versicherungssumme, Land, Versicherungstyp, ...
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Methodik
Logistische Regression

® Logistische Regression
@ Y, ist Bernoulli verteilt.
® EY) =p(x)
@ Transformiere p(x;) und erhalte lineare Abhangigkeit:

logit(p(xi)) =In (%) = Lo+ B1xi1 + -« + BmXim

B Likelihood Funktion:
L(,B;X,:V) = ?zlp(xi)yi(l — p(xi))(l_yi)
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Methodik
Lasso

® Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

@ Erganze einen Regularisierungsterm:

min —log(L(B,X,y)) + 2 Z§=1g(ﬁj)

l l

Shrinkage-Faktor: 1> 0 Regularisierung:__ _
Kontrolliert den Einfluss der Bestr_af_ungsterm far die
Regularisierung und die Koeffizienten N
Modellglte Reguléres Lasso: g(B) = X2, IBj.l
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Methodik
Lasso Veranschaulichung

® Regulares Lasso mit Regularisierungsterm
min —log(L(8,X,)) + 1 ZiL, |Bi|
® Exemplarisch fir zwei Dimensionen:
min —log(L(B,X,y)) + A (IB1] + |B2])
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Methodik
Erweiterung: Fused Lasso und Trend Filtering
Tibshirani and Taylor (2011)

@ Jetzt erweitern wir das Lasso: min —log(L(8,X,y)) + 2 Z§=1gj(ﬁj)

B Reguléres Lasso: gg(B;) = Il Bjll1= Z?il 1Bj,i

B Fused Lasso: ® Trend Filtering:
pj pj pj pj
gr(B;) = z|.8j,i — Bjia| = Z 18] gr(B;) = z 1Bji — 2Bji-1 + Bji—2| =: z 1B}
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Modell Auswahl
Vorbereitung

® R Schnittstelle fur H20

B Teile jeder Kovariable einen Bestrafungsterm zu:

8 Abgelaufene Vertragsdauer - trend
@ Eintrittsalter -> fused
8 Versicherungssumme - trend
#® Land - regular
[

® Hyperparameter A basiert auf 5-facher Kreuzvalidierung mit der one standard error Regel.

® Devianz als MaB fur die Modellgute

]
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Modell Auswahl
Trend filtering flr die abgelaufene Vertragsdauer
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Modell Auswahl
Fused Lasso fur Eintrittsalter
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Interaktionen
Motivation — Problem des Modells ohne Interaktionen

H B B
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B Einfluss der abgelaufenen Vertragsdauer variiert flr die einzelnen Lander gg
® Modell ohne Interaktionen kann dies nicht abbilden 01
0.0

® Wir nehmen die Interaktion abgelaufene Vertragsdauer - Land auf ‘_
g
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Interaktionen
Modell mit der Interaktion abgelaufene Vertragsdauer - Land
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Ergebnisse
Bisherige Modelle

Anzahl Parameter | 1 - Devianz/
Null Devianz

Intercept Only 1 0%
Whittaker-Henderson 20 6.7%
. D +81%
Lasso ohne Interaktion 44 (von 77) 12.1%
Lasso mit Interaktion 79 (von 145) 12.9% @"'6%
® Vorteile - Das Modell

17

ist multivariat und nutzt alle Kovariablen gleichzeitig, um die Stornoraten zu schatzen,
kalibriert automatisch und ist rein datenbasiert,
bleibt komplett interpretierbar,

ist in der Lage, Strukturen innerhalb einer Kovariable zu erkennen.
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Ergebnisse
Weitere Modelle und Ausblick

Anzahl 1-D/D,
B Sensitivitatsanalyse: Parameter

@ Basis Modell Lasso 44 12.1%
ohne Interaktionen

@ “Screening” vs “Selecting”

Eigenschaft des Lassos “Screening” Lasso 30 12.1%
@ Bestrafungstypen Lasso alles regular 70 12.2%
. . o
#@ Makrodkonomische Kovariablen MakroGkonomisch = 13.3%
_ Elastisch, a = 50% 55 12.2%
B Elastisches Netz

Offset Modell 64 12.7%

B Offset Modell fur Interaktionen

® Ausblick fur zukinftige Forschung
B Weitere machine learning Ansatze (random forest, neural networks, etc.)

@ Multistate Modell (Aktiv, Beitragsfrei, Storno)
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