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Prognosetools fur tabulare Daten: Gradient Tree Boosting Machines

Top-Tools: Gemeinsamkeiten:
v XGBoost (2014) v Schnell

v LightGBM (2016) v Gut

v CatBoost (2017) v Glnstig

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. hinzufigen

4. Die Schritte 2. und 3. wiederholen
(i.d.R. 100-1000 Iterationen)

Unterschiede: Anwendungsgebiete:
= Optimierungsverfahren v Klassifikation
» Zusammenfassung von Kategorien v Regression

v’ Zeitreihen

= Vorgehensweise beim Wachstum der Baume:

XGBoost LightGBM CatBoost
® ®
2] D ) ® @ @ @
@ DO O Q@ D ®@ &0 O

@ @ Kann auch Textinput verarbeiten

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



https://jcheminf.biomedcentral.com/articles/10.1186/s13321-023-00743-7
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1. Neues zu ADS-Anwendungsfallen

n Neuer Anwendungsfa” 4: Credlt Scorlng Home  Uberuns  Unsere Mitglieder  Aktuar werden  Unsere Themen — Politik & Presse  Forschung & Transfer
Thema: Prognose seltener Ereignisse (Klassifikation) Levensiersicherung Anwendungsfalle

Altersversargung

Autoren: Dr. Slmon Hatzesberger und FrlednCh Loser Krankenversicherang Die Arbeitsgruppen des Ausschusses Actuarial Data Science erarbeiten

verschiedene Anwendungsfille, die nachfolgend vorgestellt werden.
Schaden- / Unfallversicherung

Format Python'NOtebOOk ERM/Solvency II

Investment

Prognose seltener Ereignisse: Credit Scoring

Ausschuss Actuarial Data Science, 06.02.2024
Rechnungslegung und
Regulierung Lasst sich mit Hilfe von Machine-Leamning-Verfahren prognostizieren, ob ein Kunde
stornieren wird, einen Schaden melden wird, einen Kredit zurlickzahlen kann oder
Verbraucherschutz

nicht? Und schneiden diese Methoden besser ab als klassische statistische

11 - H H Actuarial Data Science : ;
- Verfahren wie beispielsweise eine logistische Regression? Diese und weitere Fragen
= Aktualisierung Anwendungsfall 1: Schadenhaufigkeit 1 v1e beplesueie e 0015 e _ "
Anwendungsfille werden im Rahmen des vorliegenden Use Cases zur Bindrklassifikation adressiert
und auf Basis einer umfangreichen Analyse beantwortet. Konkret werden einerseits

Thema: KFZ-Tarierrung (POiSSOn_Reg reSSiOn) et Science Challenoe verschiedene Machine-Learning-Verfahren (u. a. CatBoost, logistische Regression

Aldtuarielles Glossar ohne und mit Regularisierung, kiinstliche neuronale Netze, LightGBM & XGBoost)

Autoren : Dan Iel Kon Ig u nd Fried rICh Loser hinsichtlich ihrer Prognosegtite miteinander verglichen. Im Fokus liegen dartiber

hinaus auch Themen wie Datenvorverarbeitung, Erklarbarkeitsmethoden, Over-
und Underfitting sowie Hyperparameter-Tuning. Das Ziel des Use Cases besteht

Format: R-Note bOOk u nd neues Python'NOtebOOk darin, einen ersten Zugang zur Anwendung von Methoden der Actuarial Data

Science anhand eines Supervised-Learning-Problems aufzuzeigen.

Weitere Informationen

Quelle:

Diese Anwendungsfalle werden im Folgenden beschrieben


https://aktuar.de/unsere-themen/big-data/anwendungsfaelle/Seiten/default.aspx
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Credit Scoring (1): Uberblick

Die Daten: Das Notebook:

Prognose-Wetthewerbsdaten (Kaggle):
»,Home Credit Default Risk“, 2018

Table of Contents

Part A: Quick & Easy

Die ZielgroRe: ,,Zahlungsproblem*

* 1. Developing_ an Initial Baseline Machine Learning Model

Class 1
Part B: Generating Insights from Data and Modeling

Feature

8.07Y » 2. Logistic Regression: A Classical Approach to Classification

(24825 enghies)

« 3. Exploratory Data Analysis and Feature Engineering

* 4. Enhancing CatBoost's Performance with New Features

¢ 5. Interpreting_Models for Better Understanding

* 6. Data Preprocessing: Encoding, Scaling, and Subsampling

Part C: Tuning and Applying Machine Learning Models

91.93%
(282685 entries)

s 7 Regularized Logistic Regression to Prevent Overfitting

Class 0 * 8. Optimizing_ a Feed-Forward Neural Network 25

¢ 9. Hyperparameter Optimization in CatBoost 20

120 Merkmale (,,Features“): e 10. HP-Tuning_LightGBM and XGBoost Eu

- Demographie * 11. Model Evaluation and Application 10

- Kredit und Einkommen » 12. Key Insights into Model Performance and Binary Classification 05

- Externe Quellen oo
Appendix

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

AMT_GOODS_PRICE

DAYS_REGISTRATION
DAYS_LAST_PHONE_CHANGE
AMT_INCOME_TOTAL
REGION_POPULATION_RELATIVE

HOUR_APPR_PROCESS_START
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Die wichtigsten Merkmale (nach 1.):

Top 15 Feature Importances in CatBoost Model
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,Feature Engineering“: Modellgite im Uberblick:

df_pre['RATIO_CREDIT_ANNUITY'] = df_pre['AMT_CREDIT'] / df_pre['AMT_ANNUITY'] . .

df_pre['RATIO_GOODS_PRICE'] = df_pre['AMT_CREDIT'] / df_pre['AMT_GOODS_PRICE'] MOdeI evaluatlon (AUC)‘

df_pre['RATIO_CREDIT_INCOME'] = df_pre['AMT_CREDIT'] / df_pre['AMT_INCOME_TOTAL']

df_pre[ 'RATIO_ANNUITY_INCOME'] = df_pre[ AMT_ANNUITY'] / df_pre['AMT_INCOME_TOTAL'] LRl Se|eCt Besser -> Set

df_pre[ 'RATIO_ANNUITY_CREDIT'] = df_pre[ AMT_ANNUITY'] / df_pre['AMT_CREDIT'] - - \’al

df_pre[ 'RATIO_DAYSEMPLOYED_DAYSBIRTH'] = df_pre[ 'DAYS_EMPLOYED'] / df_pre['DAYS_BIRTH']
. B Test
LR2_regularized

CatBoost mit den neuen Merkmalen:

EXT_SOURCE_3
EXT_SOURCE_2
EXT_SOURCE_1

DAYS_BIRTH

RATIO_CREDIT_ANNUITY

RATIO_ANNUITY_CREDIT

ANN_tuned

CB1_quick

RATIO_GOODS_PRICE
DAYS_ID_PUBLISH A
DAYS_REGISTRATION
DAYS_LAST_PHONE_CHANGE
AMT_ANNUITY -
RATIO_DAYSEMPLOYED_DAYSBIRTH
AMT_GOODS_PRICE
CODE_GENDER
RATIO_ANNUITY_INCOME
REGION_POPULATION_RELATIVE
NAME_EDUCATION_TYPE -
AMT_INCOME_TOTAL
DAYS_EMPLOYED
OWN_CAR_AGE Jmmmmmm

2 :1 6I é 1I0 1'2 XGB tun ed

Modell: CB5_subsample

CB3_new._feat

Model name

CB6_tuned

|

LGB_tuned

o

T T
0.75 0.76

AUC
» Modellgite auf unbesehenen Testdaten (wegen zufalliger
Stichprobenunterschiede) jeweils am Besten

v Drei neue Merkmale erweisen sich als wichtig 0.72 0.73 0.74

v Fuhrt zu entscheidender Modellverbesserung

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

T
0.77 0.78

Mit neuen Merkmalen


https://www.kaggle.com/code/floser/binary-classification-credit-scoring
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Credit Scoring (4): Anwendung und Erkenntnisse

Betrachtung im ,,Hochrisikogebiet‘: Die wichtigsten Erkenntnisse fur derartige Aufgabenstellungen:
Lift chart for high risk area (top decile)

Kumulativ -> — o 1. CatBoost ermoglicht sehr einfach sehr gute Prognosemodelle
= LGB_tuned . i i i . . .
i ks 2. Feature Engineering ist entscheidender Schritt fir weitere
— A Prognoseverbesserungen
6 == random choice
Tree- 3. Rechenaufwandiges Hyperparameter-Tuning ermdglicht weitere,
o Boosting meist kleinere Prognoseverbesserungen

Modelle

g4 - 4. Subsampling (z.B. 1:3) ermdglicht wesentlich schnellere und
ki\‘ etwas bessere Prognosemodelle
54
'\Rﬂe%re”sSiO”S' Ubertragbar auf ahnliche Prognosen mit unbalancierten Daten:
2 oaelle
» Storno

ittt » Kauf

5 » Schaden

0.00 0.62 0.64 0.06 0.68 0.10

Fraction of high risk credit applications > B etr u g Serken n u n g

6% Antrage mit den hochsten Prognosewahrscheinlich-
keiten beinhalten 25% der Kreditausfalle (6%*Lift-Faktor) 7
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Schadenhaufigkeit (1): Wesentliche Anderung der Datengrundlage

Die Datenquelle: freMTPL2freq (aus R-Package CASdatasets)

Die Schadendatei freMTPL2sev:

IDpol  ClaimNb Exposure Area  VehPower VehAge DrivAge BonusMalus VehBrand VehGas Density Region IDpol  ClaimNb i .. . . .
, , . : : Neu: Schaden, die nicht in der
<dbl> <int> <dbl> <fct>  <int> <int> <int> <int> <fet> <fct> <int> <fct> <int>  <dbl>
11 + 0 0.10 D 5 0 55 50 B12 Regular 1217  R82 1139 1 Schadenhdhendatei enthalten
28 3 + 0 0.77 D 5 0 55 50 B12 Regular 1217  R82 2 190 1
3 5 +0 075 B 5 2 52 50 B12 Diesel 54 R22 3 414 1 sind, werden ausgeschlossen
4 10 + 0 0.09 B 7 0 48 50 B12 Diesel 76 R72 4 424 2
¥ 36.056 Schaden ¥ 26.406 Schaden (9.650 weniger, -27%)
0.1 9 ini 0.074 0 ini
e baes SH 10% Alt (unbereinigt) oot | SH7,4% Neu (bereinigt)
100% 100%
-"ehAge 5= 1- Hres }BonusMalus < 58{n0}—————————
Einfluss der
0.09 0.31 0.13 P .
31e+3/620e+3 5205 / 58e+3 18e+3 / 22643 Bereinigung:
91% 9% 33% .
——BonusMalus < 58— VehBrand = B1,B10,B11,B13,B14,B2,B3,B4,B5,B6 R73,RE3 <96 Erheblich!
B12
0.071 0.14 0.1 . .
18e+3/ 411e+3 13e+3/ 2096+3 9873/ 198e+3 Fur weitere
61% 31% 29%
—VehAge >= 1 —BonusMalus ¢ ehGas = Diese rivAge < 3 [ VehBrand = B1 Infos siehe
Notebooks
SH|66% |!
0.052 0.076 0.12 0.3 0.12 0.23 0.092 0.15 0.13
2694 / 80e+3 150+3 / 331e4+3 10e+3 / 184e+3 2803 / 25e+3 887/ 21e+3 1085 / 19e+3 5200/ 132643 4673 /666+3 27716415
12% 49% 27% 4% 3% 3% 19% 10% 1% 8
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Schadenhaufigkeit (2): Unterschiede zwischen den Notebooks

Schadenbereinigung

R 2020

Nein

Python (2/2024)

Ja

R (3/2024)

Ja

Merkmalsbegrenzung

Wie Schelldorfer &
Wiithrich 2019

Wie Schelldorfer &
Wiithrich 2019

+ Kappung des
Fahrzeugalters

Evaluationsmetrik: Poissonabweichung

Nicht gewichtet

Exposure gewichtet

Exposure gewichtet

Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM) GLM2,4,5 GLM2,4,5 GLM1,2,4,5
GLMM (Mixed Model, Credibility-Ansatz) Fur ,B12RN* - -
Regularisierte GLMs (LASSO, Ridge Reg.) - - Ja
Verallgemeinerte Additive Modelle (GAM) - - Ja

Neuronale Netze: Architektur

Wie Schelldorfer &

Portierung von

R-Code geéandert

Wathrich 2019 Axel Kaiser wg. Fehlermeldung
Neuronale Netze: Embedding Plots - Ja Ja
GBM: XGBoost ergénzt um CatBoost, LightGBM | - Ja Ja
Hyperparametertuning GBM-Modelle - Ja - (HPs aus Python)

Boxplots (Schwankungsbreiten)

Ja

Ja

und

Quellen:


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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Schadenhaufigkeit (3): Kreuzvalidierung und Ergebnis

5-fache Kreuzvalidierung: Datenaufteilung Das Verbesserungspotential ggu. GLM2 (Alterspolynom, aber ohne Interaktionen):

T Lz .
LightGBM- -—H ] .
L 9
T2 Ly

Ts
L) CatBoost- »—E—~
Ly Ta
L : .
-3 o . LightGBM me- B_. Zusatzbedingung:
: o BonusMalus
Eidaule it 1 Ve 0979 Sttt P ot Al Lo 8 xoeoost mo e e e
o ) ) CalB | o] L (beispielhafte Berucksichtigung
5-fache Kreuzvalidierung: Poissonabweichung alSoost_mec * einer Tariforganik)
T ® 0%: INT (,,Einheitspramie*) GAME. ﬂ .
31 ! °
/10000 rour GLM 5 ._E .
@ CeaBoost
@ CatBoost_mec
v Eg:‘;;;“' GLM4- __m_ Erganzung: Gute des CANN (mit GLM2-Einbettung)
%ﬁ . T ohne BonusMalus-Interaktionen wie GLM2
g ° | e @ oo 120 130 140 150 160
S e ° i T L E;;Bjﬂr GLM2-Improvement-Index
. XGBoosl mc
29 = § - 01ren. 8 i - . . i}
- s h155/0. H ' v' Beste Prognosegiite mittels LightGBM (mit/ohne Beschréankung)
LightGBM
(]

; v GAM mit (nur) einer Interaktion bestes klassisches Modell
fold 10


https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-031-12409-9
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Schadenhaufigkeit (7): ,,5. Back to GLM and GAM: Interactions”

Table of Contents GAM-Splines:

ADS-Update, Fachgruppe ADS, DAV-Jahrestagung 2024, 26. April

5.1 Interactions with EIX Ergebnis:
Starke Interaktion

zwischen DrivAge

5.3 Friedmann's H-statistic’ und BonusMalus \ AN T
5.4 Back to GLM and GAM ﬁ_ﬁ i .

7.48)

5.2 Interactions with SHAP

#(VehAge3 85}

5.4.1 "GLM4" featuring neural net residual analyses e o .
5.4.2 "GLM5" Improved GLM with Interactions from

XGBoost and LightGBM { ] + finf
5.4.3"GAM6" Improved GAM with an Interaction — weitere
6. Cross Validation and Boxplots: Results T L

BonushalusGLM BonushMalusGLIM

BonusMalus-Splines zeigen kein monoton
steigendes Verhalten (wie auch die

Polynome bei GLM4 und GLM5) 1
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Schadenhaufigkeit (8): Zusammenfassung

= Datenbereinigung fuhrt zu geringeren Prognosegiiten

(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

» LightGBMist am Schnellsten und am Besten

DAV DGVFM

Deutsche Deutsche Gesellschaft flr
Aktuarvereinigung e.V. Versicherungs- und Finanzmathematik e.V.

3.5.2 HP-Tuning XGBoost: Fight Against Over-Fitting :-)
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Prognosetools fur Text und Bild: Gigantische neuronale Netze (,,KI*)

Modellgrofie GPT-3: ——
(Basis von ChatGPT 2022)

@ GPT-3 Total Weightsz

. : —_— 175 1R1 201 K¢
Vergleich mit neuronalem Netz zur 179,18 12) 1)2() GPT“1°
o e , . . 12,288 50,257 : : P
Schadenhaufigkeitsmodellierung Embedding d_embed * n_vocab = 617,558,016 (Z%F;g):

mit 792 (statt 175 Mrd.) Gewichten:

- b "
Prediction | Classifier
Key

d_query * d_embed * n_heads * n_layers = 14,495,514,624

@

Regional-Embedding:

128 12,288 96 96

= 22 (statt 50.257) Auspragungen Query d_query * d_embed * n_heads * n_layers 14,495,514,624

= 2 (statt 12.288) Dimensionen 128 12,288 96 96
Value d_value * d_embed * n_heads * n_layers 14,495,514,624

12.288 128 96 96
Zur Output d embed * d_value * n_heads * n_layers = 14,495,514,624
siehe auch Herbsttagung 2022: 4015 12288 %6 ' '
° Up-projection n_neurox%ejld_embed * n_layers 57,982,058,496
12,288 549,152 96 ' '
Down-projection d_embed * n_neurons * n_layers 57,982,058,496

| | Text & Position Embed
50,257 12,288

Unembedding n_vocab * d_embed = 617,558,016

Feed Forward

Layer Norm

@

Masked Multi
Self Attention

Eine kurze Geschichte der Sprachmodelle (NLP)

Organized into 27,938 matrices

. . . . g . . . https://www.youtube.com/ 3Blue1Brown @
"
Aber was ist ein GPT? Visuelle Einfiihrung in Transformers | Deep Learning, Kapitel 5 watch?v=wiZofIXOvaM @ ppvoietheiting

13

Transformer Layer


https://www.actuview.com/video/Von-Sprachverarbeitungsmethoden-profitieren/9d927d2a4aebe222f3e6c21ce3049ffa
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Programmierhilfen: Warum kann ,,KI“ so gut proprammieren?

Transformer-Technologie: Gigantische kiinstliche neuronale Netze mit enormer Modellkapazitat
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 ,,gefiittert*
- GitHub Copilot verwendet Codex zur Code-Generierung (i.d.R. kostenpflichtig)

,Kontext“: Programmierumgebungen (IDE) konnen Projektcode bereitstellen
- Kenntnis des Projekts ermoglicht bessere Codevorschlage

- Copilot z.B. in IDEs VS Code, Neovim und JetBrains integriert (i.d.R. kostenpflichtig)

Aktuarvereinigung e.V. Versicherungs- und Finanzmathematik e.V.

15



ADS-Update, Fachgruppe ADS, DAV-Jahrestagung 2024, 26. April Bﬁv PWSXEZMW

Aktuarvereinigung e.V. Versicherungs-und Finanzmathematik e.V.

Aus Datenschutzgrinden ggf. auf Bezahl-

Programmlerhllfen. 1 Konversathn mlt ChatGPT version ChatGPT Team / Enterprise oder

andere Anbieter ausweichen

Beispiel: ChatGPT erstellt R- und Python-Codes fiir Ereignisprognose Auszug: 1. Daten enkesen und prlfen Lese

Sie den Datensatz ,application_train.

csv“ ein, geben Sie die Anzahl der|

Siehe Artikel ,,Doppel-KI-Einsatz: Prognostizieren und Programmieren mit Spalten und Zeilen aus und zeigen

Sie die ersten Datensatze an.”
kiinstlicher Intelligenz, Der Aktuar 2/2023

Zu 1. generierter R-Code (mit
Erlduterungen)

Erfahrungen:

= Uberwiegend gute, teils lehrreiche Umsetzung (,,Sparringpartner®)

= Codes miussen in Programmierumgebung kopiert und dort ausgefiuhrt Frgebnis: Umsetzung gelungen. Der

Datensatz umfasst 307.511 Kreditan-
trige und 122 Merkmale, darunter

die aufsteigend sortierte Antragsnum-
W e r d e n mer SK_ID_CURR und die Zielgroke
TARGET  (Zahlungsschwierigkeiten
1, sonst 0). Die 120 weiteren, be-
schreibenden Merkmale konnen als
sogenannte ,Features” in die Model-

= Bei Fehlermeldungen ein hin und her zwischen lerung einfeten.

Zu 2. generierter Python-Code

Programmierumgebung und ChatGPT-Prompt

= Wenn Kl einen Fehler nicht beheben kann, ist Spezialwissen notig



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

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

A\ September 2023 Update: This repository is archived as |
am unable to maintain it in my new role. | recommend using

File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help Not Trusted Python 3 (ipykernel) O
B + 2 @B 4 % PRin B C W Code v =B & & | 8 cf Format EE-Dlaln > Complete
print(response)

Plotly has a great library for making nice visualizations. Visit Plotly to learn more.

In [2]: my_list = [1,2,3]

for num in my_list
num ** 2

File "C:\Users\alexf\AppData\Local\Temp\ipykernel_ 83632\2624315476.py", line 3
for num in my_list

SyntaxError: invalid syntax

Primary functions, have ChatGPT/GPT-4:

* Format - Automatically add comments, docstrings, and formatting to your code cell.
In () * Explain - Explain the content of your code cell, ELIS style.

* Debug - Help you debug an error message in your code cell.

* Complete - Help you complete a code snippet in your code cell.
ChatGPT - Debug Code (prompt) * Review - Provide a code review of your code cell.

Model: OpenAl APl - gpt 3.5 turbo @ * Ask a question - Ask ChatGPT a custom question.

It looks like there's a syntax error in your code. The error message indicates that the issue is with the for loop syntax. Specifically, it seems like you're missing a colon
at the end of the for statement. Here's the corrected code:

my_list = [1,2,3)]

for num in my_list:
num ** 2

How to Integrate ChatGPT in Jupyter Notebooks for Free!  nuws/mumyouune comaichzv=2izx0u0xyiA
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https://github.com/TiesdeKok/chat-gpt-jupyter-extension
https://www.youtube.com/watch?v=2izXQUoXyjA
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Programmierhilfen: 3. Kl-Integration in Programmierumgebung

Beispielhafte Tatigkeiten: Kann Beispiel: GitHub Copilot in VS Code (kostenpflichtig)

v Code kontextbezogen = Potential: Beeindruckende Fahigkeiten (siehe z.B. Video)
vervollstandigen
= Nutzen: Kann Nutzer-Zufriedenheit erhéhen und

v i - ..
aus Kommentarzeile Code Produktivitat verdoppeln (Quelle)

Vorschlag erzeugen

v Code formatieren. erklaren. = Gefahr: Kann zu schlechterer Code-Qualitéat fihren (Quelle)

korrigieren, dokumentieren = Verbreitung: KI-Unterstiitzung wird bereits von der
und Anderungen (Commit) Mehrheit der Entwickler verwendet (Quelle)
zusammenfassen

v' Testkonzept und Testfalle _ ) . . .
erstellen Pers. Einschatzung: Kl-Unterstltzung wird zu gangiger

Erweiterung bereits vorhandener Programmierhilfen (in IDES)

18


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 Kl (1): z.B. ChatGPT Data Analyst

@® You Upload:

E archive.zip
Zip Archive

"Country”,"Year", "Gender","Age","log_mortality"
"CHE",1950, "Female",0,-3.60112501992636
"CHE",1950, "Female",1,-5.79392602450917

. line 143219:
"USA",2016,"Male",100, -0.874973659924957

Preise compare the delopment of human mortality between the

given countries

° Data Analyst

To compare the development of human mortality between the
countries in your dataset, |'ll first need to extract and examine the
contents of the uploaded file. Let's begin by unzipping the file and
inspecting its contents.

The extracted zip file contains a file named "HMX.csv". | will load
this CSV file to analyze the data and compare human mortality
development across different countries. Let's proceed with loading
and examining the contents of this file. 0-) <- Python-Code

The dataset contains the following columns:

1. Country: Country code.

(e

- Year: Year of the data.
. Gender: Gender (Male/Female).
4. Age: Age group.

(53]

. log_mortality: Logarithm of the mortality rate.

(&1

Schlégt Visualisierungen, Vergleiche etc. vor

You
Please calculate the life expectancy for a girl borne in 1950 vs 2010
for each country and visualize the results

Data Analyst
To calculate life expectancy for a girl born in 1950 versus 2010 in

each country, we need to:

. Filter the data for females and for the years 1950 and 2010.

. Calculate life expectancy for each country for these two years.

Life expectancy at birth can be estimated using mortality rates
across different age groups. Specifically, life expectancy is the
average number of years a newborn is expected to live if current

mortality rates continue to apply.

I'll proceed with these calculations and then visualize the results.
The life expectancy for a girl born in 1950 versus 2010 has been
calculated for each country in your dataset. However, it appears
that not all countries have data for both years. For example,

Germany ("DEUT", "DEUTE vy "DEUTW") only has data for 2010.

Ergebnis: Lebenserwartung viel zu hoch!

Ursache: log_mortality ,,falsch® interpretiert
und via 10**() statt exp() in mortality ungerechnet

DGVFM

Deutsche Gesellschaft fir
Versicherungs-und Finanzmathematik e.V.

DAV

Deutsche
Aktuarvereinigung e.V.

Aus Datenschutzgriinden ggf. auf Bezahl-
version ChatGPT Team / Enterprise oder
andere Anbieter ausweichen

You
Firstly, he data field log_lortality contains the natural logarithm of
the mortality rate. Thuss the exponent-function should be used to

get the mortality rate.

Data Analyst
Thank you for clarifying that the "log_mortality" field represents

the natural logarithm of the mortality rate. To correctly calculate
the mortality rates, we should use the exponent function (exp)

instead of the base-10 exponentiation | used earlier.

Country Year Life Expectancy
JPN 1950 61.04 years

JPr 2010 B86.45 years
USA 1950 T1.23 years

USA 2010 8141 years

These values are more in line with expected life expectancy figures
for those periods and countries. The data now shows a significant
increase in life expectancy from 1950 to 2010 in both Japan and the
USA, which aligns with historical trends in improved healthcare

and living conditions. [-)

Ergebnis: Korrekt 19
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Datenanalyse mit Kl (2): ChatGPT Data Analyst verarbeitet pdf

[ ay |

© You 5 - —

di_st_2010_pkv_sterbetafel_va.pdf

PDF <- Upload

Bitte die Tabellenwertuf Seite 2 einlesen, grafisch
darstellen und in eine csv-Datei schreiben.

° Data Analyst

Ich werde nun die Werte fiir gz aus der Tabelle extrahieren,

grafisch darstellen und in eine CSV-Datei speichern.

Zuerst extrahiere ich die Daten aus der PDF-Datei.
Die Daten fir g wurden erfolgreich extrahiert. Hier sind die ersten

finf Zeilen der Tabelle:

Alter ax
0 0000273
1 0000273
2 0000273
3 0.000143
4 0000068

Nun werde ich diese Daten grafisch darstellen. (-

Sterbewahrscheinlichkeiten (qx) nach Alter

aer

Die Grafik zeigt di en (gax) in Abf vom Alter.

Als nachstes speichere ich die Daten in eine CSV-Datei. -]
Die Daten wurden erfolgreich in eine CSV-Datei gespeichert. Sie konnen die Datei
hier herunterladen: PKV Sterbetafel 2010 gx CSV. -

You
Bitte fiir qy wiederholen

Data Analyst

Zunichst werde ich die Werte fir gy aus der Tabelle extrahieren, grafisch
darstellen und anschlieBend in eine CSV-Datei speichern.

Die Daten fir gy wurden ebenfalls erfolgreich extrahiert. Hier sind die ersten finf

Zeilen der aktualisierten Tabelle:

Alter ax ay

o 0000273 0000255
1 0000273 0000255
2 0000273 0000224
3 0.000143 0.00012
4 0.000068 0.000054

Nunwerdeich gy grafisch darstellen. (-]

Sterbewahrscheinlichkeiten (qy) nach Alter

025 r”
020
015
010
o005
000

& ) ) O} 165

Aier
Die Grafik zeigt einlict qu)in vom Alter

Als letzter Schritt speichere ich diese Daten in einer CSV-Datei. [-)

Die vollstandigen Daten, sinschlieBlich g und gy, wurden in eine CSV-Datei

gespeichert. Sie konnen die Datei hier herunterladen: PKV Sterbetafel 2010

Vollstindige CSV. (-]

You
Bitte aus den Sterbewahrscheinlichkeiten die Lebenserwartung fiir Manner (Gx)
und Frauen (qy) berechnen

174

Data Analyst

Um die Lebenserwartung zu berechnen, werde ich die
Sterbewahrscheinlichkeiten g und gy verwenden. Die Methode zur Berechnung
der Lebenserwartung basiert auf der Summe der
Uberlebenswahrscheinlichkeiten von jedem Alter bis zum Ende des Datensatzes.

Die Formel fir die Lebenserwartung e, fiir ein bestimmtes Alter z lautet:

. 1
€= z [
k=0

wobei [, die Anzahl der Uberlebenden im Alter  und T das hochste Alter in der

Tabelle ist. [, kann aus den Ster en werden, indem
man beginnt mit [y = 100, 000 (eine dbliche Annahme fir

Lebensversicherungen) und dann fir jedes darauf folgende Jahr:
Ly =1z (1= q0)

Ich werde diese Berechnung fir beide Geschlechter (Manner basierend auf g
und Frauen basierend auf gy) durchfiihren.

Die Lebenserwartung wurde fir Manner (basierend auf g) und Frauen (basierend
auf qy) berechnet. Hier sind die ersten finf Zeilen der Tabelle, die die

Lebenserwartung von der Geburt an (Alter ) zeigen:

Alter Lebenserwartung Mnner Lebenserwartung Frauen
o 84.35 Jahre 8778 Jahre
1 83.38 Jahre 86:81Jahre
2 8240 Jahre 8583 Jahre
3 8142 Jahre 84:85 Jahre
4 80.43 Jahre 83.86 Jahre

Méchten Sie diese Ergebnisse in einer CSV-Datei speichern oder weitere
Analysen durchfiihren? (-)

You

Bitte die Ergebnisse in einer Excel-Datei speichern und die
Sterbewahrscheinlichkeiten von Mannern und Frauen in einer Grafik
logarithmisch darstellen.

o
Data Analyst
Logarithmische Darstellung der Sterbewahrscheinlichkeiten
= o

e
£ 107
B
H

w0+

g = 5 = e T

Alter

Die Ergebnisse wurden erfolgreich in einer Excel-Datei gespeichert. Sie ksnnen
die Datei hier her 1 PKV.

2010 Lebenserwartung Excel.

Die Grafik zeigt die logarithmische Dx der wrsct

fUr Manner (g) und Frauen (gy). Diese Darstellung hebt die Unterschiede in den
Sterberaten iiber verschiedene Altersgruppen hinweg hervor, besonders in

héheren Altersbereichen. (-]

Ergebnis: Alles korrekt

A B C D E
Age | ax ‘ ay | ex_men Ex_wumen
0,000273 0,000255 84,35338 87,78445
0,000273 0,000255 83,37615 86,80659
0,000273 0,000224 82,39864 85,82847
0,000143 0,000112 81,42087 84,84748
0,000068 0,000054 80,43237 83,85687

LICIESIEN
AW N B o

Aber: Erst im 2. Versuch erfolgreich (,,fiir gx*“ hinzugefiigt) 20
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3. Effektmessung mittels Propensity Score Matching:

Teilnehmer und
Vergleichsgruppe
selektieren,
Datenaufbereitung

Siehe Beispiel im Anhang

@ ®
0,28 e 0,41
L [ i
Propensity  [0,63] (024 :
pensity 0,63 T e PS
Score [ e Matching
. 0OTIeT
0,13 1] 0,85
- 1 i
0,92 -
B , 042 &
o1 N (072
e i

Propensity Score berechnen:

* Logistische Regression

« LASSO

*+ ML-Methoden

=> Teilnahmewahrscheinlichkeit

Bildquelle:
[5] @®
), 2- 0,28
0,24 ,
-y |
0,92/ 0,92
| B |
& @ o ®
E— Y =l ez -
0,13 0,63 0,61 0,85
LI B B
@ ®
0,42/ 0,41
© 4 4 =]
- 0 =
0,81 0,72
a fi

Paarbildung tber
Teilnahmewabhr-
scheinlichkeit
durchfihren und
Matching-Giite
uberprifen

wertung
R

DGVFM
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»Status quo*“: Meist verbreitetes

Verfahren, siehe

Aus-

MalRnahmenerfolg
messen, z.B. DID *

* Der Difference-In-Difference-
Schéatzer vergleicht die durch-
schnittliche Veranderung bei den
Teilnehmern vor und nach der
MaRnahme mit der entsprechen-
den durchschnittlichen Verand-
erung bei den Nicht-Teilnehmern
22


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:

Kritik am Propensity Score Matching:

DAV DGVFM
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»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://vigingxu.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.”
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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

= Neue Anwendungsfalle (Python/R) stehen fir Interessierte bereit

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

= Gradient Boosting fur ,,Risikodaten” bestens geeignet (XGBoost, LightGBM, CatBoost)

= KI-Assistenz zeigt starkes Potential bei Programmierung und Datenanalyse

= Neuer, erfolgversprechender ML-Ansatz bei Effektmessung

24


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

DAV/DGVFM

Jahrestagung
2024

Vielen Dank

far lhre

Aufmerksamkeit.

Friedrich Loser, Techniker Krankenkasse
FC, Bramfelder Stral3e 140, 22305 Hamburg
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Credit Scoring (3): Interpretierbarkeit mittels SHAP
Global: Die wichtigsten Merkmale Lokal: Fallbezogen via Wasserfallplots
Feature Importances via SHAP Impact on model prediction fix) = 0.015
EXT_SOURCE_2 ° 0.806 = EXT_SOURCE_3
EXT_SOURCE_3 : 0.851 = EXT_SOURCE_1
EXT_SOURCE_1 * High 1269 = DAYS_ID_PUBLISH
CODE_GENDER o 0.511 = EXT_SOURCE_2 —0.01 .
RATIO_GOODS_PRICE § ndary special = NAME_EDUCATION_TYPE -0.01 .
AMT_ANNUITY % 17828 — DAYS_BIRTH
DAYS_BIRTH . - ).461 = RATIO_DAYSEMPLOYED_DAYSBIRTH E
AMT_GOODS_PRICE ! F — CODE_GENDER ﬂ
RATIO_ANNUITY_CREDIT FLAG_DOCUMENT 3 -0 .
NAME_EDUCATION_TYPE 117 other features ﬂ

0000 0005 0010 0015 0020 0025 -005 000 005 010 015 020 0.01 002 003 004 005 006 007 008

Mean absolute SHAP value SHAP value E[f(X)] —
v" SHAP hat solide spieltheoretische Basis Wichtiger Unterschied zu Logistischer Regression bzw. davon
v' SHAP erlaubt globale und lokale Aussagen abgeleiteter Score-Karten: Vereinfachtes Modell des Modells.
— kernelSHAP ist langsam und ignoriert Ergebnis kann stark von der einbezogenen Umgebung abh&ngen.

Merkmalsabhangigkeiten )
919 siehe auch https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/shap.html 27



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

(mit Zusatzbedingung BonusMalus
monoton steigend)

Global: BonusMalus o
DrivAge ce
Feature Importance
Density - .
VehAge -

VehGasRegular = t

VehBrandB12-

L=

b
4

!

1

|

|

|

|

|

RegionR82 -

Feature value

RegionR24 -
Low

RegionR93 -

RegionR73 -

VehBrandB11 =

RegionR91 -

VehBrandB5 -

VehBrandB14 =

28
SHAP value
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Schadenhaufigkeit (5): Interpretierbarkeit mittels SHAP

Lokal: # Waterfall plot of first observation (log-scale)
sv_waterfall(shap_lgb_test, row_id = 1)

e (299 =5 3%

f(x)=-2.93

BonusMalus = 50 i -0.243
VehBrand812 - 1 ‘ -0.121

RegionR82 = 1 | +0.112 )
VehGasRegular = 1 : -0.107
Density = 1217 | +0.0904 >

DrivAge - 55 +0.0636 y
VehPower = 5 { -0.0607
VehAge = 0

RegionR24 = 0
30 other features ‘
E[I(K)]:=»2.EQ
29 28 = =

SHAP value
e (269 = 6,8%

DGVFM

Deutsche Gesellschaft flr
Versicherungs- und Finanzmathematik eV,

Modell: LightGBM_mc

(mit Zusatzbedingung BonusMalus
monoton steigend)
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Schadenhaufigkeit (6): Interpretierbarkeit mittels SHAP  Modell: LightGBM mc

(mit Zusatzbedingung BonusMalus
monoton steigend)

Lokal: # Waterfall plot of eighth observation
sv_waterfall(shap_lgb_test, row_id = 8)

e (228 =10,2%

nx::;zza

Bonushalus = B0 \ +0.384 )

Density = 3661 ‘ +0.148 >

VehPower = 10 I +0.133 )
P

VehGasRegular - 1 ; R

RegionR&2 = 0 '

RagionR24 - D D
30 other features :‘

E[f[x]]:=-2 69
27 2.6 25 24 23
SHAP value 30

e (269 =6,8%
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Zu 3. Beispiel: Fallstudie Hausarztzentrierte Versorgung

TABELLE 1

Studienpopulation: Charakteristika der an der hausarztzentrierten Versorgung teilnehmenden Patienten (Interventionsgruppe, 1G6) im Vergleich
zu Nicht-Teilnehmern (Nicht-1G) und zur Kontrollgruppe (KG)

relative Abweichung relative Abweichung
IG - Nicht-IG vor dem n=40 298 1G - KG
Matching (p-Wert) (p-Wert)

Nicht-IG
n=322732

Parameter

40,0 % 2,2%(0,013)

(Geschlecht mannlich 40,9 % 454 % -11,2 % (< 0,001)
After Mitelwert = SD; | 648164 |  569:188 | 122% | 61180 | 05%
TABELLE 2

Vergleich der Versorgungskosten (Difference in Difference [DiD]) Dl D:

Endpunkt

absoluter Interventi- _ relative
onseffekt*' Anderung*
(p-Wert [95-%-KI]) %

Versorgungskosten
Durchschnittswerte pro Patient

durchschnittiiche direkte Gesamtkosten*? 83
(0,215 [-48; 215])

Kosten der Hausarztkonsultation 438 420 480 435 42 15 27 62
(246) (258) (278) (278) (< 0,001 [25; 30])
Kosten der Facharztkonsultation 551 590 529 546 -22 -44 22 41
(1515) | (1928) (1 500) (1500) (0,385 [1,3; 43])
Kosten der Arzneimittelverordnung 1108 117 1201 1254 94 137 -44 -39
(2974) | (2321) (3 406) (3 406) (0,001 [-74; -13])

Wmrbon doe cbebine s

1. Propensity Score Matching:
Logistische Regression mit 222 Variablen

1:1-Matching ohne Zurlicklegen

2. Effektmessung tber DiD-
Schéatzer

~Schlussfolgerung:

Das Programm erreicht keine
Einsparungen bei den direkten
Gesamtkosten, kann aber
moglicherweise ...°

Auszlge aus Freytag A et al.,
~Effekte hausarztzentrierter Versorgung®,
Deutsches Arzteblatt 25.11.2016
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