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Prognosetools für tabulare Daten: Gradient Tree Boosting Machines
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Top-Tools:

 XGBoost (2014)

 LightGBM (2016)

 CatBoost (2017)

Unterschiede:

 Optimierungsverfahren

 Zusammenfassung von Kategorien

 Vorgehensweise beim Wachstum der Bäume:

Bildquelle (Vordergrund): https://jcheminf.biomedcentral.com/articles/10.1186/s13321-023-00743-7

Anwendungsgebiete:

 Klassifikation

 Regression

 Zeitreihen

Gemeinsamkeiten:

 Schnell

 Gut

 Günstig

Prinzip „Tree Boosting“:

1. Mit kleinem Baum starten

2. Zweiten Baum auf Basis der 

Residuen des ersten Baumes 

berechnen (Motto: Besser werden)

3. 2. mit „Lernrate“ <= 0.1 gewichten 

und zu 1. hinzufügen

4. Die Schritte 2. und 3. wiederholen 

(i.d.R. 100-1000 Iterationen)

Kann auch Textinput verarbeiten

https://jcheminf.biomedcentral.com/articles/10.1186/s13321-023-00743-7
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1. Neues zu ADS-Anwendungsfällen
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Quelle: https://aktuar.de/unsere-themen/big-data/anwendungsfaelle/Seiten/default.aspx

 Neuer Anwendungsfall 4: Credit Scoring 

Thema: Prognose seltener Ereignisse (Klassifikation)

Autoren: Dr. Simon Hatzesberger und Friedrich Loser

Format: Python-Notebook

 Aktualisierung Anwendungsfall 1: Schadenhäufigkeit

Thema: KFZ-Tarifierung (Poisson-Regression)

Autoren: Daniel König und Friedrich Loser

Format: R-Notebook und neues Python-Notebook

Diese Anwendungsfälle werden im Folgenden beschrieben

https://aktuar.de/unsere-themen/big-data/anwendungsfaelle/Seiten/default.aspx
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Credit Scoring (1): Überblick
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120 Merkmale („Features“):

- Demographie

- Kredit und Einkommen

- Externe Quellen

Die wichtigsten Merkmale (nach 1.):

Deren Werteverteilung (ab 2.):

Fehlende 

Werte mit 

Median 

ersetzt

Modell: 

CB1_quick

Die Daten: Das Notebook:

Prognose-Wettbewerbsdaten (Kaggle):

„Home Credit Default Risk“, 2018

Die Zielgröße: „Zahlungsproblem“

Quelle: https://www.kaggle.com/code/floser/binary-classification-credit-scoring

https://www.kaggle.com/code/floser/binary-classification-credit-scoring
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Credit Scoring (2): Merkmale und Modelle
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„Feature Engineering“: Modellgüte im Überblick: 

Modell: 

CB3_new_feat

CatBoost mit den neuen Merkmalen:

 Drei neue Merkmale erweisen sich als wichtig

 Führt zu entscheidender Modellverbesserung
 Modellgüte auf unbesehenen Testdaten (wegen zufälliger 

Stichprobenunterschiede) jeweils am BestenQuelle: https://www.kaggle.com/code/floser/binary-classification-credit-scoring

https://www.kaggle.com/code/floser/binary-classification-credit-scoring
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Credit Scoring (4): Anwendung und Erkenntnisse
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Betrachtung im „Hochrisikogebiet“: Die wichtigsten Erkenntnisse für derartige Aufgabenstellungen:

1. CatBoost ermöglicht sehr einfach sehr gute Prognosemodelle

2. Feature Engineering ist entscheidender Schritt für weitere 

Prognoseverbesserungen

3. Rechenaufwändiges Hyperparameter-Tuning ermöglicht weitere, 

meist kleinere Prognoseverbesserungen

4. Subsampling (z.B. 1:3) ermöglicht wesentlich schnellere und 

etwas bessere Prognosemodelle

6% Anträge mit den höchsten Prognosewahrscheinlich-

keiten beinhalten 25% der Kreditausfälle (6%*Lift-Faktor)

Übertragbar auf ähnliche Prognosen mit unbalancierten Daten:

 Storno

 Kauf

 Schaden

 Betrugserkennung

Tree-

Boosting

Modelle

Regressions-

Modelle

Kumulativ ->
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Schadenhäufigkeit (1): Wesentliche Änderung der Datengrundlage
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Die Schadendatei freMTPL2sev:Die Datenquelle: freMTPL2freq (aus R-Package CASdatasets)

B12

S 36.056 Schäden S 26.406 Schäden (9.650 weniger, -27%)

- 0

- 0

- 0

- 0

SH 66% !

Alt (unbereinigt) Neu (bereinigt)

Einfluss der 

Bereinigung:

Erheblich!

Für weitere 

Infos siehe 

Notebooks

Neu: Schäden, die nicht in der  

Schadenhöhendatei enthalten 

sind, werden ausgeschlossen

SH 10% SH 7,4%
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Schadenhäufigkeit (2): Unterschiede zwischen den Notebooks
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R 2020 Python (2/2024) R (3/2024)

Schadenbereinigung Nein Ja Ja

Merkmalsbegrenzung Wie Schelldorfer & 

Wüthrich 2019

Wie Schelldorfer & 

Wüthrich 2019

+ Kappung des 

Fahrzeugalters

Evaluationsmetrik: Poissonabweichung Nicht gewichtet Exposure gewichtet Exposure gewichtet

Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM) GLM 2, 4, 5 GLM 2, 4, 5 GLM 1, 2, 4, 5

GLMM (Mixed Model, Credibility-Ansatz) Für „B12RN“ - -

Regularisierte GLMs (LASSO, Ridge Reg.) - - Ja

Verallgemeinerte Additive Modelle (GAM) - - Ja

Neuronale Netze: Architektur Wie Schelldorfer & 

Wüthrich 2019

Portierung von 

Axel Kaiser

R-Code geändert 

wg. Fehlermeldung

Neuronale Netze: Embedding Plots - Ja Ja

GBM: XGBoost ergänzt um CatBoost, LightGBM - Ja Ja

Hyperparametertuning GBM-Modelle - Ja - (HPs aus Python)

Boxplots (Schwankungsbreiten) Ja - Ja

https://www.kaggle.com/code/floser/use-case-claim-frequency-modeling-python
https://www.kaggle.com/code/floser/glm-neural-nets-and-xgboost-for-insurance-pricing
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Schadenhäufigkeit (3): Kreuzvalidierung und Ergebnis
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Das Verbesserungspotential ggü. GLM2 (Alterspolynom, aber ohne Interaktionen):5-fache Kreuzvalidierung: Datenaufteilung

Zusatzbedingung: 

BonusMalus

monoton steigend
(beispielhafte Berücksichtigung 

einer Tariforganik)5-fache Kreuzvalidierung: Poissonabweichung

Bildquelle: Wüthrich und Merz (2023), "Statistical Foundations of Actuarial Learning 

and its Applications", https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-031-12409-9

0%: INT („Einheitsprämie“)

100%: GLM2

155%: 

LightGBM
 Beste Prognosegüte mittels LightGBM (mit/ohne Beschränkung)

 GAM mit (nur) einer Interaktion bestes klassisches Modell

Ergänzung: Güte des CANN (mit GLM2-Einbettung) 

ohne BonusMalus-Interaktionen wie GLM2

31
/10000 

29
/10000  

https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-031-12409-9
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Schadenhäufigkeit (7): „5. Back to GLM and GAM: Interactions“
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GAM-Splines: Table of Contents

5.1 Interactions with EIX

5.2 Interactions with SHAP

5.3 Friedmann's H-statistic

5.4 Back to GLM and GAM

5.4.1 "GLM4" featuring neural net residual analyses

5.4.2 "GLM5" Improved GLM with Interactions from

XGBoost and LightGBM

5.4.3 "GAM6" Improved GAM with an Interaction

6. Cross Validation and Boxplots: Results

BonusMalus-Splines zeigen kein monoton 

steigendes Verhalten (wie auch die 

Polynome bei GLM4 und GLM5)

+ fünf 

weitere

Ergebnis: 

Starke Interaktion 

zwischen DrivAge

und BonusMalus
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Schadenhäufigkeit (8): Zusammenfassung
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 Datenbereinigung führt zu geringeren Prognosegüten

(starkes Signal fehlt)

 Neuronale Netze und klassische Modelle hier vergleichbar gut

 GAM schneidet deutlich besser als GLM (mit Polynomen) ab

 Gradient-Boosting-Tools erzielen (weiterhin) mit Abstand die 

genauesten Schadenprognosen

 LightGBM ist am Schnellsten und am Besten
(Basis: DALLE3-generiertes Bild, siehe Python-Notebook)
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Prognosetools für Text und Bild: Gigantische neuronale Netze („KI“)
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Modellgröße GPT-3:
(Basis von ChatGPT 2022)

https://www.youtube.com/

watch?v=wjZofJX0v4M

GPT3:

96x

GPT‘1‘

Paper

(2018):

T
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s
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r 

L
a

y
e
r

Vergleich mit neuronalem Netz zur 

Schadenhäufigkeitsmodellierung 

mit 792 (statt 175 Mrd.) Gewichten:

Regional-Embedding:

 22 (statt 50.257) Ausprägungen

 2 (statt 12.288) Dimensionen 

Zur Transformer-Technologie

siehe auch Herbsttagung 2022:

https://www.actuview.com/video/Von-Sprachverarbeitungsmethoden-profitieren/9d927d2a4aebe222f3e6c21ce3049ffa
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Programmierhilfen: Warum kann „KI“ so gut proprammieren?
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 Transformer-Technologie: Gigantische künstliche neuronale Netze mit enormer Modellkapazität 

 Programmiersprachen sind „Sprachen“ mit begrenztem Vokabular und klaren Regeln 

 „Wissen“: Spezielle Sprachmodelle wurden mit umfangreichen Codes nachtrainiert, z.B.:

- Codex beruht auf GPT-3 und wurde massiv mit GitHub-Codes „gefüttert“

- GitHub Copilot verwendet Codex zur Code-Generierung  (i.d.R. kostenpflichtig)

 „Kontext“: Programmierumgebungen (IDE) können Projektcode bereitstellen

- Kenntnis des Projekts ermöglicht bessere Codevorschläge

- Copilot z.B. in IDEs VS Code, Neovim und JetBrains integriert (i.d.R. kostenpflichtig)
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Programmierhilfen: 1. Konversation mit ChatGPT
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Beispiel: ChatGPT erstellt R- und Python-Codes für Ereignisprognose

Siehe Artikel „Doppel-KI-Einsatz: Prognostizieren und Programmieren mit 

künstlicher Intelligenz“, Der Aktuar 2/2023

Auszug:

Aus Datenschutzgründen ggf. auf Bezahl-

version ChatGPT Team / Enterprise oder 

andere Anbieter ausweichen

Erfahrungen:

 Überwiegend gute, teils lehrreiche Umsetzung („Sparringpartner“)

 Codes müssen in Programmierumgebung kopiert und dort ausgeführt 

werden

 Bei Fehlermeldungen ein hin und her zwischen 

Programmierumgebung und ChatGPT-Prompt

 Wenn KI einen Fehler nicht beheben kann, ist Spezialwissen nötig

https://aktuar.de/interner-bereich/publikationen/Seiten/default.aspx
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Programmierhilfen: 2. Integration in Jupyter Notebook (kostenfrei)

17

Notwendige Schritte:

1. Zugang zu ChatGPT

via openai.api_key

2. Browser-Erweiterung, z.B.

„ChatGPT for Jupyter“
https://github.com/TiesdeKok/chat-gpt-jupyter-extension

https://www.youtube.com/watch?v=2izXQUoXyjA

https://github.com/TiesdeKok/chat-gpt-jupyter-extension
https://www.youtube.com/watch?v=2izXQUoXyjA
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Programmierhilfen: 3. KI-Integration in Programmierumgebung
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Beispiel: GitHub Copilot in VS Code (kostenpflichtig)

 Potential: Beeindruckende Fähigkeiten (siehe z.B. Video)

 Nutzen: Kann Nutzer-Zufriedenheit erhöhen und 

Produktivität verdoppeln (Quelle) 

 Gefahr: Kann zu schlechterer Code-Qualität führen (Quelle)

 Verbreitung: KI-Unterstützung wird bereits von der 

Mehrheit der Entwickler verwendet (Quelle)

Pers. Einschätzung: KI-Unterstützung wird zu gängiger  

Erweiterung bereits vorhandener Programmierhilfen (in IDEs)

Beispielhafte Tätigkeiten: Kann

 Code kontextbezogen 

vervollständigen

 aus Kommentarzeile Code-

Vorschlag erzeugen

 Code formatieren, erklären, 

korrigieren, dokumentieren 

und Änderungen (Commit) 

zusammenfassen

 Testkonzept und Testfälle 

erstellen

https://www.youtube.com/watch?v=dhfTaSGYQ4o
https://aiindex.stanford.edu/wp-content/uploads/2023/04/HAI_AI-Index-Report_2023.pdf
https://www.heise.de/news/Schlechte-Code-Qualitaet-durch-die-KI-Assistenten-GitHub-Copilot-und-ChatGPT-9609271.html
https://www.gitclear.com/coding_on_copilot_data_shows_ais_downward_pressure_on_code_quality
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Datenanalyse mit KI (1): z.B. ChatGPT Data Analyst

19Schlägt Visualisierungen, Vergleiche etc. vor

<- Python-Code

Ergebnis: Lebenserwartung viel zu hoch!

Ursache: log_mortality „falsch“ interpretiert 

und via 10**() statt exp() in mortality ungerechnet

…

Upload:

Ergebnis: Korrekt

Aus Datenschutzgründen ggf. auf Bezahl-

version ChatGPT Team / Enterprise oder 

andere Anbieter ausweichen
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Datenanalyse mit KI (2): ChatGPT Data Analyst verarbeitet pdf

20

Ergebnis: Alles korrekt

<- Upload

… 51                                                        … 102

Aber: Erst im 2. Versuch erfolgreich („für qx“ hinzugefügt)
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3. Effektmessung mittels Propensity Score Matching:
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Bildquelle: https://aktuar.de/fachartikelaktuaraktuell/AA39_Propensitay_Score.pdf

Propensity Score berechnen:

• Logistische Regression

• LASSO

• ML-Methoden

=> Teilnahmewahrscheinlichkeit

Teilnehmer und 

Vergleichsgruppe 

selektieren, 

Datenaufbereitung

Paarbildung über 

Teilnahmewahr-

scheinlichkeit

durchführen und 

Matching-Güte 

überprüfen

Maßnahmenerfolg 

messen, z.B. DID *
* Der Difference-In-Difference-

Schätzer vergleicht die durch-

schnittliche Veränderung bei den

Teilnehmern vor und nach der

Maßnahme mit der entsprechen-

den durchschnittlichen Veränd-

erung bei den Nicht-Teilnehmern

„Status quo“: Meist verbreitetes 

Verfahren, siehe Artikel

Siehe Beispiel im Anhang

https://aktuar.de/fachartikelaktuaraktuell/AA39_Propensitay_Score.pdf
https://www.degruyter.com/document/doi/10.1515/spp-2022-0019/html?lang=en
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Neuere Entwicklungen:
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 Kritik am Propensity Score Matching: 

„Why Propensity Scores Should Not Be Used for Matching” (King & Nielsen, 2019)

 Gewichtungsverfahren „Entropy Balancing“  (Hainmueller, 2012) gewinnt an Bedeutung 

 Aktuelle Verfahrensvergleiche mit Gesundheitsdaten (Gansen, 2018), (Larrain & Groene, 2023)

 Neu mit ML-Bezug: „Hierarchically Regularized Entropy Balancing“ (Xu & Yang, 2022)

Gewichtungsverfahren mit Regularisierung

Umgesetzt (inkl. Parallelisierung) im R-Package hbal

Gutes Tutorial: https://yiqingxu.org/packages/hbal/articles/tutorial.html

“In the simplest set-up, user can just pass in {Treatment,

X, Y}. The default settings will serially expand X to

include higher order terms, hierarchically residualize

these terms, perform double selection to only keep the

relevant variables and use cross-validation to select

penalities for different groupings of the covariates.”

https://gking.harvard.edu/publications/why-propensity-scores-should-not-be-used-formatching
https://web.stanford.edu/~jhain/Paper/PA2012.pdf
https://web.stanford.edu/~jhain/Paper/PA2012.pdf
https://web.stanford.edu/~jhain/Paper/PA2012.pdf
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/29636046/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352827323000368
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352827323000368
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352827323000368
https://www.eddieyang.net/research/hbal.pdf
https://www.eddieyang.net/research/hbal.pdf
https://www.eddieyang.net/research/hbal.pdf
https://yiqingxu.org/packages/hbal/articles/tutorial.html
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Zusammenfassung

24

 Neue Anwendungsfälle (Python/R) stehen für Interessierte bereit

https://aktuar.de/unsere-themen/big-data/anwendungsfaelle/Seiten/default.aspx

 Gradient Boosting für „Risikodaten“ bestens geeignet (XGBoost, LightGBM, CatBoost)

 KI-Assistenz zeigt starkes Potential bei Programmierung und Datenanalyse

 Neuer, erfolgversprechender ML-Ansatz bei Effektmessung

https://aktuar.de/unsere-themen/big-data/anwendungsfaelle/Seiten/default.aspx


Vielen Dank 

für Ihre

Aufmerksamkeit.

Friedrich Loser, Techniker Krankenkasse

FC, Bramfelder Straße 140, 22305 Hamburg

25
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Credit Scoring (3): Interpretierbarkeit mittels SHAP
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Lokal: Fallbezogen via WasserfallplotsGlobal: Die wichtigsten Merkmale

 SHAP hat solide spieltheoretische Basis

 SHAP erlaubt globale und lokale Aussagen

 kernelSHAP ist langsam und ignoriert 

Merkmalsabhängigkeiten

Wichtiger Unterschied zu Logistischer Regression bzw. davon 

abgeleiteter Score-Karten: Vereinfachtes Modell des Modells. 

Ergebnis kann stark von der einbezogenen Umgebung abhängen.

siehe auch https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/shap.html

https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/shap.html
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Schadenhäufigkeit (4): Interpretierbarkeit mittels SHAP

28

Global: 

Feature Importance

Das Notebook (Python):BonusMalus

DrivAge

Modell:  LightGBM_mc
(mit Zusatzbedingung BonusMalus

monoton steigend)
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Schadenhäufigkeit (5): Interpretierbarkeit mittels SHAP

29

Lokal:

e (-2,69) = 6,8% 

e (-2,93) = 5,3%

Modell:  LightGBM_mc
(mit Zusatzbedingung BonusMalus

monoton steigend)
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Schadenhäufigkeit (6): Interpretierbarkeit mittels SHAP
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Lokal:

e (-2,69) = 6,8% 

e (-2,28) = 10,2%

Modell:  LightGBM_mc
(mit Zusatzbedingung BonusMalus

monoton steigend)
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Zu 3. Beispiel: Fallstudie Hausarztzentrierte Versorgung
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Auszüge aus Freytag A et al., 

„Effekte hausarztzentrierter Versorgung“, 

Deutsches Ärzteblatt 25.11.2016 

1. Propensity Score Matching:

Logistische Regression mit 222 Variablen

1:1-Matching ohne Zurücklegen

2. Effektmessung über DiD-

Schätzer 

„Schlussfolgerung: 

Das Programm erreicht keine 

Einsparungen bei den direkten 

Gesamtkosten, kann aber 

möglicherweise …“

DiD:
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Besuchen Sie 

unsere Webseite

www.aktuar.de


