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Machine Learning in der

Berufsunfahigkeitsversicherung?

Eine Analyse von Risikofaktoren

1. Einleitung und Hintergrund

Die fortschreitende digitale Transfor-
mation fuhrt dazu, dass auch in Ver-
sicherungsunternehmen Data Sci-
ence eine immer grofSere Rolle spielt.
Da Data Science eine interdiszipli-
ndre Wissenschaft zwischen Mathe-
matik/Statistik, Informatik und je-
weiliger  Fachexpertise ist, sind
Aktuar*innen in Versicherungsunter-
nehmen fiir entsprechende Aufgaben
besonders gut geeignet. Auch in
ihren bisherigen Tatigkeiten haben
sich Aktuar*innen in einem interdis-
ziplindren Themenfeld bewegt und
besitzen bereits die benétigte Fach-
expertise. Die Bedeutung von Data
Science flir Aktuar*innen spiegelt
sich auch darin wider, dass die DAV
eine Zusatzqualifikation zum ,Certi-
fied Actuarial Data Scientist (CADS)”
anbietet. Zudem organisiert die DAV
seit 2020 jahrlich eine Data Science
Challenge, die Aktuar*innen dabei
unterstitzt, sich vermehrt mit daten-
wissenschaftlichen  Fragestellungen
und maschinellem Lernen zu be-
schéftigen. Im Jahr 2021 ist die Ein-
sendung von Unterlagen bis ein-

Abbildung 1:
Der Regelkreis CRISP-DM

schlieBlich  31.08.2021 moglich.
Detaillierte Informationen finden Sie
auf der DAV-Website.

Dieser Artikel basiert auf unseren
Analysen im Zusammenhang mit der
Data Science Challenge 2020, die im
Rahmen unserer Tatigkeit bei der
Nurnberger Versicherung entstanden
sind. Unser Vorgehen erldutern wir
im Folgenden anhand des Cross In-
dustry Standard Process for Data Mi-
ning (CRISP-DM) (siehe Abbildung
1). Dieser ist ein typischer Workflow
fir Data Science/Kl-Projekte. CRISP-
DM ist ein Regelkreis der aus den
Phasen  Business Understanding,
Data Understanding, Data Preparati-
on, Modeling, Evaluation und De-
ployment & Presentation besteht.

2. Business Understanding

Wird ein*e Versicherungsnehmer*in
einer Berufsunfdhigkeitsversicherung
berufsunfdhig, entstehen dem Versi-
cherungsunternehmen hohe Kosten.
Die Selektion und Bewertung der Ri-
siken bei Vertragsabschluss, aber
auch Praventionsmalinahmen spie-

Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Shearer (2000)
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len daher eine grolle Rolle. In den
letzten Jahren sind immer hdufiger
psychische Krankheiten der Grund
fur Berufsunfdhigkeit. Wir gehen da-
her der Forschungsfrage nach, wel-
che Rahmenbedingungen psychi-
sche Krankheiten begiinstigen, die
dann zu einer Berufsunfahigkeit fiih-
ren? D.h., was sind relevante (und
auch: was sind keine relevanten) Ein-
flussfaktoren auf die Berufsunfdhig-
keit und welcher Zusammenhang
besteht? Diese Fragestellungen sind
fur Versicherungsunternehmen aus
verschiedener Hinsicht interessant.
Zum einen in der Tarifierung. Ein-
flussfaktoren/Risikofaktoren  sollten
Einfluss auf die Pramie haben.
Gleichzeitig genlgt es aber, sich auf
die wesentlichen und relevanten Ein-
flussfaktoren zu fokussieren, was ge-
gebenenfalls eine Reduktion von Fra-
gen im Antragsprozess ermoglicht.
Dies fiihrt zu einer verbesserten Cus-
tomer-Experience. Des Weiteren
konnen die Ergebnisse auch relevan-
ten Mehrwert hinsichtlich potenziel-
ler Praventionsmalinahmen bieten.
PraventionsmaBBnahmen, die Risiko-
faktoren positiv beeinflussen, sind
besonders erfolgversprechend. Aber
auch fiir den Einzelnen sind unsere
Ergebnisse  bedeutend. Niemand
mochte psychisch erkranken und be-
rufsunfahig werden.

3. Data Understanding

Um einen ersten Einblick zu erhal-
ten, haben wir uns fur offentliche
Daten vom National Center for
Health Statistics (USA) entschieden.
Wir haben bewusst externe Daten
bezogen, um auch Faktoren beriick-
sichtigen zu konnen, die von Versi-
cherungsunternehmen  gegebenen-
falls bisher nicht erhoben werden.
Das National Health and Nutrition
Examination Survey (NHANES) stellt
ein fiir die USA représentatives Sam-
ple im Zeitraum von 1999 bis 2018
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dar. Dort werden alle zwei Jahre du-
erst umfangreiche Informationen
tiber den Gesundheitszustand (insbe-
sondere Uber die Psyche) und die Le-
bensumstinde sowie das Arbeitsver-
hdltnis inklusive Berufsunfahigkeit
von rund 5000 Befragten erhoben.

Wir verwenden die Befragungsergeb-
nisse der Jahre 2005 bis 2016." Da
die Fragebdgen alle paar Jahre ange-
passt werden, haben wir uns bei den
verwendeten Daten auf sechs Kapitel
der Befragung beschrankt, die konsis-
tente Fragen (iber den betrachteten
Zeitraum beinhalten. Die ausgewahl-
ten Kapitel sind ,Blutdruck und Cho-
lesterin”, ,Demografische Variablen”,
,Korperliche Verfassung”, ,Schlafst6-
rungen”, ,Rauchverhalten” und ,Ge-
wichtshistorie” (Kapitel BPQ, DEMO,
PFQ, SLQ, SMQ, WHQ). In den sechs
Kapiteln beschranken wir uns auf
eine Auswahl von Fragen, die sich auf
die Vergangenheit beziehen oder
nicht von der Tatsache beeinflusst
werden, ob aktuell eine Berufsunfa-
higkeit vorliegt. Zum Beispiel wird
die Frage zum aktuellen Einkommen
vermutlich maligeblich davon beein-
flusst, ob der Befragte einer reguldren
Arbeit nachgehen kann oder nicht.
Dieses Vorgehen ist notwendig, um
eine dhnliche Situation, wie bei ei-
nem Abschluss einer BU-Versiche-
rung zu schaffen, bei dem die rele-
vanten Fragen zum Anfang des
Versicherungsverhdltnisses und zeit-
lich vor dem moglichen Eintritt der
Berufsunfdhigkeit gestellt werden.

Unsere Forschungsfrage wollen wir
beantworten, indem wir die in den
Daten vorhandene abhéngige Vari-
able ,Berufsunfdhigkeit” (im Original
,Limitations keeping you from wor-
king”) mit den Ausprdgungen ,ja“
und ,nein” durch in den Daten vor-
handene unabhidngige Variable er-
kldren. Genauer wird hier im Frage-
bogen die Frage gestellt, ob eine
Langzeiterkrankung in  Form von
einer korperlichen, geistigen oder
emotionalen Beeintrichtigung die
Ausiibung einer Arbeit verhindert.
Inshesondere sollen keine vorriiber-
gehenden Zustande, wie Erkdltungen
oder eine Schwangerschaft, betrach-
tet werden. Die Angaben werden
von den Befragten gemacht und stel-
len eine Selbsteinschdtzung dar. Es

muss keine drztlich festgestellte Be-
rufsunfahigkeit vorliegen, wie sie fiir
eine deutsche Versicherung notwen-
dig wdre. Daher geben unsere Ergeb-
nisse nur Hinweise auf mogliche
Risikofaktoren, sind aber nicht un-
eingeschrankt auf einen Versiche-
rungsbestand tbertragbar.

4. Data Preparation

Bevor ein Modell trainiert werden
kann, missen die Daten griindlich
aufbereitet werden. Ein sehr wichti-
ger Schritt ist dabei der Umgang mit
fehlenden Daten. Das Ziel sollte
sein, moglichst wenige Variablen zu
|6schen, um die Modellkomplexitat
nicht zu stark zu reduzieren. Ebenso
sollten nicht zu viele Datensatze aus-
geschlossen werden, um eine breite
Datenbasis zu erhalten. In unserem
Fall weisen einige Variablen einen
hohen Anteil an fehlenden Werten
auf. Die Griinde hierfiir sind bei den
verschiedenen  Variablen  unter-
schiedlich, weswegen wir entspre-
chend unterschiedliche Losungsan-
sitze gewdhlt haben. Insgesamt
lassen sich vier Fille unterscheiden.
Vor der Aufbereitung betrachten wir
34 Variablen und 34.163 Datensitze
in denen die Zielvariable beantwor-
tet wurde.

Es gibt systematisch fehlende Daten-
satze, die aufgrund der Art der Da-
tenerhebung per dynamischem Fra-
gebogen fehlen. Bei dynamischen
Fragebdgen werden Fragen nicht ge-
stellt, wenn es fir die befragte Person
nur eine mogliche Antwort gibt oder
die Frage im Kontext keinen Sinn
macht. Ubersprungene Fragen wer-
den allerdings als fehlende Werte im
Datensatz angegeben. Hierfiir gibt es
einige Beispiele im Bereich Medika-
tion. Einer Person, bei der noch nie
erhohter  Blutdruck diagnostiziert
wurde, wird die Frage, ob sie Medi-
kamente gegen erhohten Blutdruck
nimmt, nicht gestellt. In diesem Fall
konnen wir fehlende Datensatze
durch logische Schlussfolgerungen
erganzen.

Wenn Daten nicht systematisch feh-
len, konnen numerische Werte bei-
spielsweise durch den Mittelwert
oder den Median der gesamten
Stichprobe ersetzt werden. Dieses

Abbildung 2:
Confusion Matrix des Random
Forest
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Verfahren haben wir unter anderem
im Themenbereich Korpergewicht
angewandt. Zum Beispiel wurde die
Frage zum aktuellen Korpergewicht
sehr hdufig beantwortet, die Frage
zum Gewicht im Alter von 25 Jahren
jedoch seltener. Daher haben wir
den mittleren anteiligen Gewichts-
unterschied zwischen dem aktuellen
Gewicht und dem Gewicht mit 25
Jahren berechnet und diesen Wert
wiederum fir eine Schdtzung feh-
lender Werte verwendet.

Variablen mit fehlenden Werten, bei
denen die ersten beiden Losungsan-
sdtze nicht anwendbar sind, konnen
durch zwei weitere Moglichkeiten
bereinigt werden. Entweder kann die
Variable entfernt werden oder der
Datensatz der Person mit einem feh-
lenden Wert wird ausgeschlossen.
Hierbei haben wir folgende Abwa-
gungen in unsere Entscheidung ein-
flieBen lassen: Modelle mit vielen
Variablen benétigen beim Modell-
training eine hohe Anzahl von Da-
tensdtzen, weswegen Variablen mit
vielen fehlenden Werten gel6scht
und mit wenigen fehlenden Werten
behalten wurden. Die Grenze ist
nicht eindeutig definierbar, aber man
kann sie etwas verschieben, wenn in
der Modelltrainingsphase Probleme
auftreten. Letztendlich wollen wir
fehlende Werte vermeiden, da nicht

! Die Fragen aus den Fragebdgen der
Jahre 1999-2004 unterscheiden sich
von den spdteren Fragebdgen. Daten
der Jahre 2017-2018 lagen zum Zeit-
punkt unserer Analysen (August 2020)
noch nicht vollstandig vor.
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Abbildung 3:

KenngrofRen der verschiedenen Modelle auf dem Test-Sample im Ver-

gleich

Modellperformance

a) Treffergenauigkeit b) Genauigkeit
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alle betrachteten Machine-Learning-
Modelle mit fehlenden Werten um-
gehen koénnen und wir fir jedes
Modell die gleiche Datengrundlage
verwenden wollen. Daher haben wir
im letzten Schritt alle 12.608 Daten-
sdtze von Teilnehmenden, die auch
nach der Datenbereinigung noch
fehlende Werte hatten, geloscht. Ub-
rig bleibt ein Datensatz mit 21.555
Datensatzen.

Im urspriingliche Datensatz waren
14,6 % der Befragten BU, im redu-
zierten Datensatz noch 13,3 %.

Um auch kategoriale Variablen fir
unsere Analysen nutzbar zu machen,
verwenden wir die sogenannte One-
Hot-Kodierung. Dabei bekommt jede
mogliche Auspragung einer Variablen
eine eigene Variable mit der Kodie-
rung ,0: triff nicht zu” und ,1: trifft
zu”. Angewendet wurde das Vorge-
hen unter anderem beim Bildungssta-
tus (finf Level von Schulabgédnger vor
der neunten Klasse bis Collegeabsol-
vent), beim Beziehungsstatus, aber
auch bei der Frage, in welchem Alter
mit dem Rauchen begonnen wurde.
Der urspriingliche Datensatz hat bei
Nichtrauchern das Alter 0 vermerkt,
das so im Zusammenhang mit Ein-
stiegsaltern nicht weiterverarbeitet
werden kann. Uber Quantile haben
wir daher Alter in Intervalle zusam-
mengefasst und dann das Einstiegsal-
ter One-Hot-kodiert, d.h. mit einer
Eins das entsprechende Intervall mar-
kiert. Nichtraucher haben dabei in
allen Intervallen des Einstiegsalters
eine Null vermerkt.

Ebenfalls problematisch sind Korre-
lationen zwischen Variablen, weil
das Modell dadurch eine grolle
Komplexitdt erhdlt, aber keine bes-
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sere Vorhersage liefert und der Lern-
prozess deutlich erschwert wird.
Zum Beispiel sind die Variablen
DoctorHighBloodPressure2 — (Zwei-
malige Diagnose Bluthochdruck)
und DoctorHighBloodPressure (all-
gemeine Diagnose Bluthochdruck)
stark korreliert, sodass die zweimali-
ge Diagnose als Variable aus dem
Datensatz entfernt wird. Einige wei-
tere korrelierende Variablen wurden
ebenfalls aus dem Datensatz ent-
fernt.

Die letzten beiden Schritte in der
Datenaufbereitung umfassen die
Normalisierung der Daten und die
Aufteilung des Datensatzes. Da die
Wertebereiche unserer Variablen
sehr heterogen sind und Algorithmen
darauf teilweise sehr empfindlich re-
agieren, normalisieren wir unsere
Daten. Dadurch erzielen wir eine
bessere Vergleichbarkeit zwischen
Variablen. Wir verwenden dabei die
Min-Max-Normalisierung, bei der
der Wertebereich einer jeden Variab-
len auf das Intervall [0,1] umskaliert
wird. Um spéter Uberpriifen zu kén-
nen, ob unser Modell auch aufer-
halb der fir die Modellierung ver-
wendeten Daten gut geeignet ist,
teilen wir den Datensatz auf. Wir
wdhlen hier eine Aufteilung in Trai-
nings- und Testdatensatz im Verhdlt-
nis 70:30.

5. Modeling

Im Folgenden werden vier sehr be-
kannte Modelle fiir die Beschreibung
von bindren Klassifikationsproblemen
miteinander verglichen. Die ausge-
wahlten Modelle sind jeweils hin-
sichtlich  Erklarbarkeit, Performanz
und Handlichkeit sowie Laufzeit im
Vorteil gegeniiber vielen anderen

moglichen  Modellierungsansatzen.
Fir alle Modelle wurde die Imple-
mentierung von scikit-learn (Pedrego-
sa (2011)) verwendet, auf der Home-
page des Projekts finden sich auch
nahere Modellbeschreibungen.

Die Logistische Regression ist ein
Standardmodell des maschinellen
Lernens, das die Beziehung zwi-
schen abhdngigen bindren Variablen
und unabhdngigen (nicht notwendi-
gerweise bindren) Variablen mithilfe
einer logistischen Zielfunktion mo-
delliert. Die unbekannten Zielfunkti-
onsparameter werden aus den Trai-
ningsdaten geschatzt.?

Als zweites Modell betrachten wir
den auf Entscheidungsbdumen basie-
renden Random Forest. Hierbei wer-
den mehrere unkorrelierte Entschei-
dungsbdume kombiniert, um eine
Klassifikation vorzunehmen. Als ein
Modell des (berwachten Lernens
werden die einzelnen Entschei-
dungsbdume parallel auf Teilmengen
der Trainingsmenge trainiert. Bei der
Bewertung eines neuen Datensatzes
werden dann alle Baume individuell
ausgewertet und die am hdufigsten
angenommene Klasse wird als Ergeb-
nis angenommen. Das Modell ist ins-
besondere sehr schnell trainiert und
auch die Auswertung kann paralleli-
siert werden.

Ebenfalls auf Entscheidungsbaumen
aufbauend ist das dritte Modell, das
Gradient Tree Boosting. Im Gegen-
satz zu Random Forest werden aller-
dings keine individuellen Entschei-
dungsbdume  parallel  trainiert,
sondern von einem Entscheidungs-
baum ausgehend werden in einer
Greedy-Prozedur weitere Entschei-
dungsbdaume als zusdtzliche Basis-
funktionen schrittweise dem ersten
Baum hinzugefligt, um die Gesamt-
vorhersage zu verbessern. In jeder
Iteration wird der neu hinzugefiigte
Baum dann auf den noch fehlerhaf-
ten Daten des Hauptbaums trainiert.

Als viertes Modell verwenden wir
das sogenannte Stochastic Gradient

% In der Implementierung von scikit-learn
ist die ,logistische Regression” ein
regularisiertes Regressionsverfahren.
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Descent (mit Support Vector Machi-
ne), eine stochastische Version des
Gradientenverfahrens. Iterativ wird
die Zielfunktion verandert, wobei
die  normalerweise  verwendete
Richtung des steilsten Abstiegs
durch den Gradienten an einem zu-
fallig gewdhlten Punkt approximiert
wird.

Alle auf der Trainingsmenge trainier-
ten Modelle werden zur Evaluierung
auf der Testmenge ausgewertet. Fir
das bindre Klassifikationsproblem
(Status BU oder nicht BU/Gesund)
bieten sich zur Beurteilung der Mo-
delle quantitative MalRe auf Basis von
relativen Haufigkeiten — das Einord-
nen eines Datensatzes in eine richti-
ge oder falsche Klasse — an.

Im Folgenden bezeichnet ein soge-
nanntes positives Ergebnis den Fall,
dass Berufsunfdhigkeit vorhergesagt
wird. Ein negatives Ergebnis ist der
Status Gesund. Es ergeben sich bei
jedem Modell fiir die Klassifikation
vier Moglichkeiten:

e Korrekt Positiv (True Positive
(TP)): Ein BU-Fall, der vom Mo-
dell auch als ein BU-Fall prog-
nostiziert wird.

e Falsch Positiv (False Positive (FP)):
Ein Gesunder, der vom Modell
als BU-Fall eingestuft wird.

e Korrekt Negativ (True Negative
(TN)): Ein Gesunder, der auch vom
Modell als gesund erkannt wird.

e Falsch Negativ (False Negative
(FN)): Ein BU-Fall, der vom Mo-
dell allerdings als gesund einge-
stuft wird.

Abbildung 4:

Formel 1

Genauigkeit - Sensitivitat

Fp=(1+p%-

Auf Basis der Ereignisse konnen fol-
gende Kenngrofen betrachtet wer-
den:

e Die Treffergenauigkeit (Accura-
cy) beschreibt den Anteil der
richtig klassifizierten Félle im
Modell.

e Die Genauigkeit (Precision) setzt
den Anteil der korrekt vorherge-
sagten BU-Fille ins Verhdltnis zu
allen vorhergesagten BU-Fillen.

e Die Sensitivitit (Recall) setzt den
Anteil der korrekt vorhergesag-
ten BU-Falle ins Verhaltnis zu al-
len existierenden BU-Fallen.

e Die Ausfallrate (Fall-out) ist das
Verhailtnis zwischen falschlicher-
weise als BU klassifizierten und
den tatsachlich Gesunden.

e Das F-beta-MalB8 (F-Score) kom-
biniert als Schatzer die beiden
Kenngrolen Genauigkeit und
Sensitivitat. Durch die Wahl von
B l&sst sich steuern, welche Gro-
Re wie viel Einfluss erhalt.

Um die Leistungsfihigkeit der Mo-
delle besser einordnen zu konnen,
fihren wir einen naiven Schatzer als
Benchmark ein. Als naiven Schitzer
wahlen wir das sehr einfache Mo-
dell, das immer ,Gesund” vorher-
sagt, unabhdngig von der Eingabe.
Die Anzahl der richtig als BU einge-
stuften Falle belauft sich bei unserem
naiven Schatzer daher auf null, weil

(B? - Genauigkeit) + Sensitivitat

alle Falle als nicht BU eingestuft wer-
den (TP = 0). Aulerdem gibt es im
Modell keine Nicht-BU-Fille, die als
BU eingestuft wurden (FP = 0). Die
Anzahl an Gesunden, die korrekt als
nicht BU klassifiziert werden, ent-
spricht dann allen tatsdchlich Gesun-
den im Datensatz. Die Anzahl der
falschlicherweise als gesund einge-
stuften entspricht der Anzahl an BU-
Fallen im Datensatz.

Bereits mit dem naiven Schatzer errei-
chen wir eine Treffergenauigkeit von
etwa 87 %. Wenn die Testmenge einen
Versicherungsbestand darstellen und
das Modell bei der Antragsannahme
eine Rolle spielen wiirde, wiirde das
insbesondere bedeuten, dass

von 6467 Antragen

keiner abgelehnt und

alle angenommen und davon
841 Kunden BU werden.

Das ware eine BU-Quote von 13 %.

Die Annahme der Antrdge konnte
mit einem Modell nun so verbessert
werden, dass die BU-Quote verrin-
gert wird. Dabei wiirden voraussicht-
liche BU-Kandidaten gar nicht erst in
den Bestand aufgenommen. Die
hohe Treffergenauigkeit des naiven
Schatzers reflektiert die Tatsache,
dass fast 87 % der Personen in der
Stichprobe nicht berufsunfdhig sind.

Auswirkungen des Oversampling auf die KenngrofRen Treffergenauigkeit, Ausfallrate und Sensitivitit.

T LogisticRegression
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Auf der x-Achse sind verschiedene Verhaltnisse der kleineren Klasse (BU-Falle) zu der gréReren Klasse (Gesunde) dargestellt bis zu einem Verhaltnis von 100:100.
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Abbildung 5:

Auswirkungen des Downsampling auf die KenngroBen Treffergenauigkeit, Ausfallrate und Sensitivitat.
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Auf der x-Achse sind verschiedene Verhaltnisse der kleineren Klasse (BU-Falle) zu der groReren Klasse (Gesunde) dargestellt bis zu einem Verhaltnis von 100:100.

Das heil’t, dass die zugrunde liegen-
de Datenmenge nicht ausbalanciert
ist. Berufsunfahigkeit ist ein seltenes
Ereignis, das aber moglichst zuver-
lassig vorhergesagt werden soll. Je-
der Schadensfall in der Berufsunfa-
higkeitsversicherung ist fiir ein
Versicherungsunternehmen  teuer.
Unabhéngig davon, ob ein Modell
zur Vorhersage von Risiken fiir den
Antragsprozess oder fiir mogliche
Praventionsmafinahmen genutzt
werden soll, ist die Sensitivitat eine
wichtige Kenngrofe. Sie gibt an, wie
viele der eingetretenen BU-Félle vom
Modell auch richtig erkannt werden.
Kunden auf Basis eines Modells ab-
zulehnen, bedeutet andererseits we-
niger Neugeschdft und langfristig
eine kleinere Kundenbasis. Die Ge-
nauigkeit der Vorhersage, also das
Verhdltnis von richtig vorhergesagten
BU-Féllen zu allen vorhergesagten
BU-Féllen, nimmt daher ebenfalls
einen hohen Stellenwert ein.

Das F-beta-Mal} als Kombination der
beiden Kenngrofen Genauigkeit und
Sensitivitdt kann insbesondere bei
unausgeglichener Datenlage — hier
mehr Gesunde als BU — ein sinnvol-
ler Ansatz zur Modellbewertung
sein. Der Parameter 8 wurde experi-
mentell bestimmt und ist mit 10 rela-
tiv grol8, sodass die Sensitivitdt, die
einen grofben Einfluss auf die Kosten
hat, auch im Fehlerschitzer einen
hoheren Wert erhalt, d. h. hier zehn-
mal so stark ins Gewicht fllt.

Wenn eine Versicherung auf Basis
der Testmenge Antrdge bearbeiten
wiirde und dabei die Antrage ab-

lehnt, die von Random Forest als BU-
Fall vorhergesagt werden, wiirde das
bedeuten (siehe Abbildung 2)):

* Von 6467 Antrdgen

e wiirden 303 (4,7%) abgelehnt
(FP +TP),

* 6164 angenommen und

* 688 davon berufsunfdhig werden.

Somit wiirde bei 688/6164 = 11,2 %
der Kunden der Versicherungsfall
eintreten, was eine leichte Verbesse-
rung zu der naiven Methode ware.

Abbildung 6:

Wie in Abbildung 3a) zu sehen ist, er-
zielen alle vier Modelle eine sehr
hohe Treffergenauigkeit von mehr als
80%. An den sehr geringen Sensitivi-
taten von maximal 20% (siehe Abbil-
dung 3c)) und den Ergebnissen der
Confusion-Matrizen (siehe Abbildung
2 fiir Random Forest) ist allerdings er-
sichtlich, dass primér die Nicht-BU-
Fille korrekt klassifiziert werden. Das
heil’t, dass die Modelle durch die un-
ausgeglichene Datenlage tiberpropor-
tional viele Gesunde vorhersagen,
was in der hohen Treffergenauigkeit

Analyse der Einflussfaktoren bei Gradient Tree Boosting anhand der
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im Vergleich zu den niedrigen Sensiti-
vitdten deutlich wird. Dies verdeut-
licht die Bedeutung sich verschiedene
Kenngrollen anzuschauen, um ein
Modell vollstandig bewerten zu kon-
nen. Das F-beta-Mal ist als Kombina-
tion von Genauigkeit und Sensitivitdt
bei allen Modellen niedrig.

Um die unterreprdsentierte Klasse
starker in den Fokus des lernenden
Modells zu riicken, kbnnen Resam-
pling-Techniken bei unausgegliche-
ner Datenlage angewandt werden
(vgl. Boyle (2019)). Dabei gibt es
zwei Moglichkeiten: Oversampling
der Minderheit oder Downsampling
der Uberwiegenden Klasse. Fiir die
Implementierung wurde auf resamp-
le von scikit-learn zurlickgegriffen.

Beim Oversampling werden zufillige
Ausziige der Daten der unterreprdsen-
tierten Klasse mehrfach als Kopie zu
den Trainingsdaten hinzugefigt. Ab-
hangig vom Grad des Oversampling
kann man in Abbildung 4 die Perfor-
mance unserer bisher betrachteten
Modelle erkennen. Das Random-Fo-
rest-Modell wird mit den sich wieder-
holenden BU-Fillen in der Trainings-
menge kaum besser. Dieses Verhalten
ist bekannt und wurde schon vorher
in verschiedenen Veroffentlichungen
analysiert (vgl. Drumnond (2003)).
Die anderen drei Modelle verbessern
sich deutlich hinsichtlich Sensitivitat,
allerdings geht diese Verbesserung zu-
lasten der Treffergenauigkeit und Ge-
nauigkeit bei der Vorhersage der BU-
Falle, beide verschlechtern sich mit
ausgeglicheneren Daten.

Beim Downsampling wird ein ausge-
glichenes Verhdltnis von unter- zu
tberreprasentierter Klasse erzeugt, in-
dem die verwendete Datenmenge der
tberreprasentierten Klasse verkleinert
wird. Datenpunkte werden hierbei
zufdllig ausgesucht und dann entfernt.
Auch hier sollte man erst in Trainings-
und Testmenge aufteilen, da die Test-
menge die Datenbereinigung nicht
bendtigt. Wir haben nur 13 % BU-Fal-
le in der Datenmenge, daher miissen
wir etwa 83 % der nicht-BU-Fille aus
der Trainingsmenge entfernen, um
eine kiinstliche Gleichverteilung zu
erzeugen. Dieses Vorgehen ist nur
moglich, wenn Gberhaupt ausrei-
chend Daten vorhanden sind, da an-

sonsten die Trainingsmenge insgesamt
zu klein werden kann, um ein Modell
ausreichend mit Informationen zum
Lernen zu versorgen. Beim Down-
sampling werden alle Modelle deut-
lich besser in der Sensitivitit, siehe
Abbildung 5. Das Random-Forest-
Modell kommt nun ebenfalls mit der
Datenbasis zurecht und die Sensitivi-
tat wird auch hier deutlich verbessert.

Am Beispiel der Ergebnisse des Gra-
dient Tree Boosting sind die Ergeb-
nisse fiir die Versicherung im fiktiven
Antragsprozess:

* Von 6467 Antragen

e wiirden 2148 (33,2 %) abgelehnt
(FP +TP),

* 4319 angenommen und

* 196 davon berufsunfihig wer-
den.

Dadurch ergibt sich eine sehr geringe
BU-Quote im Bestand von lediglich
4,5% im Vergleich zu iber 10%
ohne Downsampling-Strategie bzw.
beim naiven Vorgehen. Andererseits
ist auch der Kundenstamm deutlich
kleiner und eine sehr grofe Zahl von
33,2% potenzieller Kunden wiirde
direkt im Antragsprozess abgelehnt.

6. Evaluation

In der Evaluation fokussieren wir uns
auf die Ergebnisse beziiglich der Ein-
flussfaktoren, gehen auf die Erklar-
barkeit der Modelle ein und diskutie-
ren den Mehrwert fir die Praxis.

Zur Analyse der Einflussfaktoren der
Modelle verwenden wir das Feature
,Permutation Importance” aus dem
Python-Paket eli5. Die Idee bei ,Per-
mutation Importance” ist es, dass je-
weils ein Attribut entfernt wird, um
den Einfluss dieses Attributs auf das
Modell zu erkennen. Einzelne Variab-
len zu entfernen und das ganze Mo-
dell neu zu trainieren, kann allerdings
sehr grollen Rechenaufwand bedeu-
ten. Deswegen werden in diesem An-
satz die Werte der betrachteten Vari-
able durch zufallige Werte ersetzt. Auf
diese Weise geht die Information der
Variable verloren, ohne das Modell
neu trainieren zu mussen.

Ein theoretisches Problem ergibt sich
bei der ,Permutation Importance” im
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Zusammenhang mit ,One-hot-ko-
dierten” Variablen. Hier gilt, dass ge-
nau eine Variable den Wert 1 und
alle anderen den Wert 0 annehmen.
Durch die zufillige Permutation
einer Variablen entstehen Parameter-
konstellationen, die per Definition
nicht moglich sind.

Neben ,Permutation Importance”
geben auch die Shapely-Werte aus
dem Python-Paket SHAP an, wie viel
jedes Feature zu einer bestimmten
Vorhersage beitragt. Abbildung 6
zeigt die Shapely-Werte fiir Gradient
Tree Boosting.

Die relevantesten Einflussfaktoren
nach Permutation Importance und
SHAP sind insbesondere Schlafprob-
leme, das Alter und ,YearsQuitSmo-
king”, die Anzahl der rauchfreien
Jahre.

Zwar haben wir reale Daten verwen-
det, allerdings hat es sich in unserem
Fall um ein fiktives Projekt im Rah-
men der Data Science Challenge ge-
handelt. Die Fragestellung beziiglich
des Einsatzes in einem Versiche-
rungsunternehmen ist daher eher
theoretischer Natur. Dennoch wollen
wir im Folgenden kurz diskutieren,
ob und wie ein solches oder dhnli-
ches Modell konkret eingesetzt wer-
den kénnte.
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Bei der Ubertragung unserer Ergeb-
nisse auf den Versicherungsbestand
eines in Deutschland ansdssigen Ver-
sicherungsunternehmens sollte man
beriicksichtigen, dass sich der Begriff
und das Verstandnis der ,Occupatio-
nal Disability” aus der Studie nicht
vollstandig mit dem Begriff der Be-
rufsunfahigkeit in Deutschland deckt.
Der Fragebogen stellt an dieser Stelle
die Frage, ob eine Langzeiterkran-
kung, in Form von einer korperli-
chen, geistigen oder emotionalen
Beeintrdchtigung, eine Arbeit verhin-
dert. Der deutsche BU Begriff ist sehr
viel enger gefasst.

In der Regel wird ein Versicherungs-
unternehmen, das Berufsunfdhigkeit
versichert, keine so umfangreichen
Daten erheben. Daten zu BMI und
Rauchverhalten werden meist abge-
fragt — Daten zum Schlafverhalten
eher nicht. Hier kénnte unser Mo-
dell allerdings Hinweise geben,
welche Fragen man im Antragspro-
zess sinnvollerweise stellen kdnnte
und auch, welche Fragen man nicht
unbedingt stellen muss. Die Frage
nach der Schlafqualitdt ist zwar
schwer (berpriifbar — allerdings ist
die Frage so formuliert, dass der Be-
troffene bereits mit einem Arzt Gber
Schlafprobleme  gesprochen hat.
Dies kdnnte man auch im branchen-
tiblichen Prozess gegebenenfalls be-
reits Uberpriifen.

Dariber hinaus ergibt sich fiir Versi-
cherungsunternehmen immer das
Problem, dass aus dem eigenen Da-
tenbestand keine Informationen iber
die Personen gesammelt werden
konnen, deren Antrige abgelehnt
wurden. Hier bietet es sich an, zu-
satzlich zu den unternehmensinter-
nen Daten, wie in unserer Analyse
externe Daten zu nutzen. Dadurch
konnten Erkenntnisse abgeleitet wer-
den, ob man die falschen Personen
ablehnt.

Weiter sieht man in der Branche
schon in mehreren Ansitzen die
Moglichkeit Daten der Kunden zu er-
heben, wdhrend die Versicherung
besteht. So wadre es moglich, sowohl
auf Unternehmens- als auch auf Kun-
denseite einen Mehrwert zu schaf-
fen, indem man sich verstarkt als Ge-
sundheitspartner  seiner  Kunden

versteht und so frithzeitig eingreift,
um manche Berufsunfihigkeit zu
verhindern. Hier kdnnen weiterge-
hende Analysen eine Priorisierung
von Praventions- und Rehabilitations-
malnahmen liefern.

7. Fazit

Unsere Ergebnisse beziiglich der Risi-
kofaktoren zeigen, dass inshesondere
das Schlafverhalten, das Alter und
das Rauchverhalten einen groflen
Einfluss auf die Wahrscheinlichkeit
haben, berufsunfahig zu werden. Das
Rauchverhalten und das Alter sind
bekannte Risikofaktoren, die bereits
haufig in der Tarifierung verwendet
werden. Dies zeigt, dass unsere Er-
gebnisse plausibel sind und zu dem
bisherigen Wissen passen. Zudem er-
weitern unsere Ergebnisse aber das
bekannte Wissen zu Risikofaktoren,
weil beispielsweise das Schlafverhal-
ten hier einen weiteren wesentlichen
Risikofaktor darstellt. Sicherlich ist es
kaum moglich das Schlafverhalten in
der Tarifierung zu beriicksichtigen,
allerdings gewinnen Praventivmali-
nahmen, die das Schlafverhalten ver-
bessern (bspw. Apps, die das Schlaf-
verhalten tracken und Feedback
geben), an Attraktivitat. Basierend auf
unseren ersten Ergebnissen konnten
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zukiinftige Analysen noch weitere
Daten des NHANES nutzen (u. a. Ex-
amination Data, Laboratory Data)
und Zusammenhdnge zwischen un-
abhdngigen Variablen im Detail un-
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Im Fokus dieses Projektes stand aber
nicht ausschlieflich die Forschungs-
frage, sondern auch die Auseinan-
dersetzung mit verschiedenen Ver-
fahren und Methoden. Diesbeziiglich
verdeutlichen unsere Analysen den
Mehrwert von Resampling-Verfah-
ren, die bei unserem unausgewoge-
nen Datensatz zu einer deutlichen
Verbesserung der Ergebnisse fiihrten.
Zudem ist nicht immer der komple-
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Bedeutung zu.
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