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Das Fazit vorab

» explizite (neue?) Anforderung an => u.a. hohere Anforderungen
Erklarbarkeit von KI-Anwendungen an Erklarbarkeit
» Abbildung tber Post-Hoc-Erklarung =>» Erfullung von Anforderungen @Q
i.A. nur approximativ unklar | \\M
« Alternative: Surrogat-Modelle > historisch hohe Akzeptanz von GLMs | |
mit modell-intrinsischer Erklarbarkeit in Versicherungen (inkl. Regulator) : /’/; f
« SV: Eigenentwicklung flr automatisierte =>» neuer Anwendungsfall zur Erstellung anprﬁ*
datengetriebene GLM-Erstellung erklarbarer Surrogat-Modelle fiir ML-Modelle
+ Fallstudie: Kombination =>» Teilung: Mustererkennung + Erklarbarkeit
beider Welten funktioniert Gute: kein signifikanter Verlust

Prozess: zu grof3en Teilen automatisiert
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Explainable Al — Begriffe und Definitionen
* Interpretierbarkeit / Erklarbarkeit |nterp retabil |ty
= Verstandnis Uber @

Zusammensetzung bzw. Wirkung
eines gesamten Regelwerks

is the degree to which a

‘ ‘ .can consistently predict
..canunderstand
Ll e the model's result.

Cau Se Of a d e C I S I O n . Kim, Been, Rajiv Khanna, and Oluwasanmi O. Koyejo.

“Examples are not enough, learn to criticize! Criticism for
Miller, Tim. “Explanation in artificial intelligence: Insights from interpretability.” Advances in Neural Information Processing
the social sciences.” arXiv Preprint arXiv:1706.07269. (2017). Systems (2016).

=> Explainable Al = Interpretierbarkeit eines gesamten Regelwerks auf Basis eines KI-Systems.

Das umfasst insb. die Extrahierung von Wissen aus einem maschinell erlernten Ki-Modell tber
Zusammenhéange in den Daten und den daraus erkannten Mustern.

Quelle: Molnar, C. (2023). Interpretable Machine Learning.
A Guide for Making Black Box Models Explainable.
https://christophm.github.io/interpretable ml book/ 3
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Verfahren fur Explainable Al

Verfugbarkeit

» eigenstandige Anwendung SV ADAPT

( _ _
lineare Entscheidungs- -
Modelle baume (Permutation)
Feature Importance
.

Surrogat-
modelle

( " Partial
modell-spezifisch ) Dependence
(Ensemble) Effektplots Ensemble Plots Algorithmen
Feature : Explainers _
. Importange Gewichte modell-agnostlsch J

2

post-hoc Erklarverfahren, um ML-Modelle nachtraglich zu interpretieren:
« z.B. Feature Importances, Partial Dependence Plots

Q

« automatisierte, datengetriebene GLM-Erstellung zur Risikomodellierung
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Surrogatmodell im GLM-Gewand

Risikofaktor
Risikofaktor

. Die Anpasmng
, Mittlere Modellanpassung y\ , erfolg‘t ao(aptiv und

18 30 40 50 60 70 -1 1 3 5 7/9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Alter des VN SF-Klasse Vo ' 'd u‘tO mati Sie't-
~simultan fir alle Merkmale Wir kénnen den

2 / ° 2 \ Ausgleich zwischen

Komplexitat und

1 —_— Modellgite im
Ndchadng stevern.
/ gang

Risikofaktor
Risikofaktor

10 13 16 19 22 25 jahr halbjahr monat quartal ® beobachtet

Tunklasse Zahlweise -~ vorhergesagt
——————————————————————————————————————————————————————————— RISIkOfaktoren
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Regularisierte verallgemeinerte lineare Modelle

7

* Verteilungsannahme f(Y:0,0) =exp (Y@_Tf’(g) + (Y 6?5))
“:-J Linkfunktion g: R — R sodass 7 = g(u) mit p =E(Y)
|
.5 linearer Pradiktor n=XB=pFo+5X1+...4+8nXnm
. J/

==
=

Modellanpassung: Schatzung von 3 mit Maximum-Likelihood-Methode
1 _
LBy, i) = o glogf(yz' | xi, 8) — min

Bestrafungsterm fur zu hohe Komplexitat: Vermeidung von Overfitting

Coen (B3 i i, A) = (B3 95, ) +Q()813 o+ vy Bm)|— min

Shrinkage-Faktor A > 0 zum Ausgleich zwischen Bestrafungsfunktion : R™ — R,
« Bestrafung (34, ..., 8..)der Komplexitat und fur die Parameter 34, ..., Gm
« Likelihood-Anpassung ¢(3; y:, z;) an die Daten (ohne Intercept)

technische Voraussetzung: Standardisierung der Merkmale x; zur Vergleichbarkeit der 3 notwendig
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Regularisierung fur adaptive Mustererkennung

Regularisierung einer extrem grof3en Design-Matrix Alter (N) .. 41 42 43 44 45 ... A
* geschickte Dummy-Codierung zum adaptiven SN -
Erlernen nicht-linearer Strukturen h Lo 43-Jahriger ... 1 1 1 0 0
+ Haupteffekte und Interaktionen beriicksichtigt . oo ‘44-Jéhriger .1 11 10
* Zu komplex? ! 1 J Beispiel: ,Kontrast-Codierung* fir eine
9 Lass da.S mal daS LASSO* maChen! *Least Absolute Sh;ink;algé aﬁd éeléctién Operator sfen-Modelierung y.

Merkmal 1\ ( T ..
erkma *  LASSO-Verfahren ermdglicht automatisierte
- Merkmalsauswahl.
: - *  Dummy-Codierung ermdglicht automatisierte
& n— m”kma] i Effektauswahl auch fir nicht-linearer Muster.
5 erkma ) i i
e *  Am Ende dient ein Hyperparameter zum Fine-Tunen
& des Modells.
£ o — == | Merkmal 5 . .. . :
2 *  Die Regularisierung sorgt flir hohe Robustheit auch
| beip > n. https://www.ifa-
g . . . . ich . h ulm.de/fileadmin/user_upload/download/
£ o N »  Uber die Kontrast-Codierung ergibt sich organisches vortraeqe/2019 ifa Hahn Tarifierung-in-
erkma Verhalten. der-Schadenunfallversicherung-
= Einsatz z.B. in der Tarifierung Ergaenzung-klassischer-Tarifierung-
Ao 0 ) '_ ’ ) ] . durch-moderne-Data-Analytics-
L A\ ) \- Ergebnistyp ist ein klassisches (erklarbares) GLM. y \I\/Iethoden DAV-Jahrestagung.pdf
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Zielgerichtetes Tuning des ML-Modells

Q AUC-Gutemal3 g 5-fache Kreuzvalidierung (@\ Gittersuche Uber 4 Hyperparameter

ROC_CURVE Ausgangsdaten furr das Tuning 1 dmic
[FERTECT CLACGFER C—— im Originalverhaltnis ® © ©o XGBoost
o8] i % ‘g Intensive Gittersuche fur
5 il @ @ ® « Anzahl der Baume
%D-é- Iteration 1 c g * Lernrate
S o < g %' I % 2 N B B * maximale Baumt_ie_fe
3 S E _ Ao S » Gamma-Regularisierung
= o2+ Rl ratlon 2 2N 5 T Weitere Parameter gepriift und bei
s i S T Hyperparameter 1 Default-Einstellungen belassen.
) c o = £
o - T - = = T c 3 Iteration 3 ) % g’ Traini
: " PALSE POSITNE RATE ' E & % I T £ raining
E — >
BESTES MODELL
« 250 Baume
e e e e, i « Lernrate 0,1
© + max. Baumtiefe 4
) . « Gamma-Reg. 1,0
A e « Anzahl Merkmale: 56
® i AUC:87,33%
[ ) : 3 SE der ROC-AUC: 0,32%
) EINFACHSTES MODELL MIT b E
Erkenntnis: 1-SE-RULE e et et e “ MODELLE MIT ROC-AUC
Welche Interaktionseffekte + 250 Baume ) o o INNERHALB 1 x STANDARDABWEICHUNG
sind ausreichend? * Lernrate 0,1 o
Zur Surrogatmodellierung . Baumtiefe 2
N . R - Gamma-Reg. 1,0 . .
gentigen hier paarweise « Anzahl Merkmale: 56 \__ )
Interaktionen. —P> 9

KOMPLEXITAT
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Fallstudie: Abschluss von VGV im Bestand
= |

alle
Datenquellen

Stichtagsschnitt fiir einen
anonymisierten Modellbestand

eingehender Antrag wahrend des
Prognosezeitraums

Prognose-
Zeitraum

0 kein aktives Produkt und kein E

kirzlicher Antrag zum Modellstichtag

Beobachtungszeitraum

e il
x|

« anonymisierter Modellbestand: monatsgenaue Bestande
+ erklarende Merkmale zum Stichtag (stichtagsgenaue Informationen und Vorvergangenheit)

« 2 Jahre zum Training (70%) und beiseitegelegte Testdaten (30%), 1 Jahr zum Backtesting

* binares Klassifikationsproblem: Zielgrof3e als Abschluss im jeweiligen Folgemonat

+  Downsampling (9:1) auf Trainingsdaten .
1
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Fallstudie: Anpassung des Surrogatmodells

Erklarte Devianz ggu. ML-Vorhersage Gini-Index ggu. ML-Vorhersage

40.000 100%
= 90%

35.000 8
5 R  80%
T 30.000 2
o) Ad . . e @ 70%
2 aptives Nachtrainieren >
= : ; >g Gaf. ist die 95%-Lasun
g 25.000 bietet Potenzial zur oD E 60% gv. 151 die 9
- nachtraglichen 328 deutlich einfacher zu
5 X == i i
S 20,000 Modellvereinfachuna - 50% mtergr:tt:r;n u:.d pe.rf’hoerr:t
§ Jeder Punkt entspricht einem EBE 400 auf Testda e"tt? inreichen

15.000 w Te =
8 méglichen Surrogatmodell. S 3 guis
i) = 30%
:© 10.000 é
X
— T 20%
u = )

5.000 S

0 0% @
1 6 11 16 21 26 31 36 41 1 6 11 16 21 26 31 36 41
Lambda-Index Lambda-Index
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Bewertung und Vergleich

Anzahl Merkmale durch

Abweichung ROC-AUC zwischen xgBoost & Surrogat-GLM*

Proxy-Gute (Gini-Index von

ML-Auswahlroutine

Trainingsdaten Testdaten Backtesting

Surrogat-GLM vs. xgBoost)
auf Trainingsdaten

56

-2,5%P -0,6%P -0,4%P

98,1%

*Vergleiche Standardabweichung der ROC-AUC des xgBoost-Modells von 0,3%P (geméaR Tuning der zugehdrigen Hyperparametrisierung). Fur ein Surrogatmodell bestehend aus dem GLM und
Anwendung eines nachgelagerten xgBoost-Modells mit 10 Baumen der Tiefe 2 (= 10 Interaktionsterme) trainiert auf den vorlaufigen Residuen kann das Backtesting um 0,1%P verbessert werden.

Merkmalsauswahl wahrend der adaptiven Anpassung in SV ADAPT 3,5 |
4
Merkmal zur Haushaltsdichte 3,0 :

9.000 in sozio-6kon. Mikrozelle w.el?he M.erkr?ale

6,000 ) dominieren im {inalen 25

' Modell?

7000 Welche Merkmale $20
5 oo eignen sich {ir ein ¢ g
8> einfaches Modell mit ) 315
[
A 5.000 uter Anpdssung? >
A { 9 passung 1,0
S 4,000 : Vertr i
E Merkmal zur Vertragsanzahl Merkmal zur letzten Anderung 05

3.000 v roo .

N A S ) ( Merkmal zu alternativen Energiequellen 00 I i . it 5 _ A - g -..
2.000 P, ToX : in sozio-okon. Mikrozelle ! NN D B A O N G A OB N D 5 A DD
! o b ) g NTNTNTNE N QT 7 T 9 AT
1.000
.'.‘! ! {alalalal Merkmal zur Haushaltsdichte in sozio-6kon. Mikrozelle
10

11

36

Lambda-Index

C—1 Volumen (relativ)

------- & Vorhersage (GLM) - Randeffekt (GLM)

[m] Beobachtung - @ \Vorhersage (XGB)

12
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Fallstudie: Analyse der Abweichungen

Double-Lift-Plot ggu. ML-Vorhersage

100%
90%
©
£ 80% ok
£ 70%
S
»  60%
&
;50%
&
S 40%
€ 0
5 30% k
D nicht
g 20%
£ ok
10%
0%
T O O N WO O ONWOWTFT O ONDBFT O ONOVF O ONOIFT O O NI O
Q‘LDLDLO&OV\OQOOOOOHHNN—OOv?mmKOI\I\OO—OOQOO‘—!‘—!NM
O 0O 00000000 «d d d ™ o o o A A NN N N NN
relative Modellabweichung

Anzahl Beobachtung ew=GLM e—XGB
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Fallstudie: Verwendung des Surrogatmodells

Das trainierte Surrogat-Modell...

...ist ein GLM. ...ist ein GLM. ...ist ein GLM.

=> direkte Anwendung zum =>» unmittelbare, einfache und => unmittelbare Zerlegung
effizienten Scoring anstelle des @ eindeutige Interpretation der eines Scores in seine
ML-Modells: Haupt- und Interaktionseffekte: additive/multiplikative Faktoren
Scoring: einfaches Ausrechnen Interpretation: Wir sehen exakt, je Merkmal:

der Regressionsgleichung was das Modell tut. Erklarung: konsistent zu global

interpretierbaren Effekten

Produktive Anwendung Modellinterpretation Erklarung eines Scores

T —

Dokumentation und Erfillung notwendiger/gewlnschter Anforderungen zu Transparenz

14
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Fazit reloaded

» explizite (neue?) Anforderung an => u.a. hohere Anforderungen
Erklarbarkeit von KI-Anwendungen an Erklarbarkeit
» Abbildung tber Post-Hoc-Erklarung =>» Erfullung von Anforderungen @Q
i.A. nur approximativ unklar | \\M
« Alternative: Surrogat-Modelle > historisch hohe Akzeptanz von GLMs | |
mit modell-intrinsischer Erklarbarkeit in Versicherungen (inkl. Regulator) : /’/; f
« SV: Eigenentwicklung flr automatisierte =>» neuer Anwendungsfall zur Erstellung anprﬁ*
datengetriebene GLM-Erstellung erklarbarer Surrogat-Modelle fiir ML-Modelle
+ Fallstudie: Kombination =>» Teilung: Mustererkennung + Erklarbarkeit
beider Welten funktioniert Gute: kein signifikanter Verlust

Prozess: zu grof3en Teilen automatisiert
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