DAV/DGVFM-JAHRESTAGUNG 2025

Unsere Data Science Journey

Integration von Machine Learning
Modellen in den Leistungsprozess
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Alte Leipziger-Hallesche
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Hallesche Krankenversicherung

Platz 12 der PKV-Unternehmen
1.661 Mio. Euro Beitragseinnahmen (2024)
1.233 Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter (2024)

P Kerngeschaftsfelder

Vollversicherung fir Arbeitnehmer
""" [ und Selbstandige

bKV - betriebl. Krankenversicherung

Versichertenbestand
------ @ 916.310 Gesamtversichertenbestand (2024)
225.190 Vollversicherte (2024)
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lhre Referenten
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Jirgen Hoff
Gruppenleiter
Leistungscontrolling
juergen.hoff@hallesche.de
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Harald Papp

Senior Data Scientist
Leistungscontrolling
harald-mircea.papp@hallesche.de




Historie & Status quo

Evolution von Business Intelligence zu Business Analytics

Business Intelligence (BIl) Business Analytics (BA) o

f. M‘!‘ Kiinstliche Intelligenz

AT 5 - = Machine Learning
= " 4 Deep Learning
& Data Mining Prescriptive
F Big Data Analytics
™ @ Data Warehouse Predictive Analytics
Self Service BI @
Dashboards s,
Berichtswesen 8‘ S —— Doy
Reporting R Praskriptiv Cognitive
Statistiken Pradiktiv (Was ist zu tun?) Computing
(Was wird (Wahrnehmen,
Diagnostisch passieren?) Lernen, Erinnern,
(Warum ist Denken)
Deskriptiv etwas passiert?)
(Was ist passiert?)
Bl BA
- 2015-2018: Bl-Projekt — Aufbau DWH « 2016-2020: Erste Piloten + Grolde Vorstudie
« seit 2015: Erweiterung mit jedem Release « 2022-2024: Projekt zur Einfihrung BA
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Einfihrung von Data Science im Leistungsprozess der Hallesche

Ziele und Inhalte Der Beginn der Data Science Journey
Projekt aus Fachbereich initiiert und umgesetzt - Domanenwissen

« GrolRes interdisziplinadres Projektteam aus 6 Bereichen inkl. externer Support
Strategische Ziele

« Aufbau Infrastruktur und Personalressourcen

«  Knowhow-Entwicklung Data Scientists und Data Analysts >
Operative Ziele o e <
« Umsetzung von 4 Use-Cases im Arzneimittel- und Arztbehandlungs-Umfeld @
« Konzentration der Sachbearbeiter auf die priifenswerten Fille Da

Inhalte Science

Leistung

* UseCasel &ll:
Optimierung der bestehenden deterministischer Arzneimittel- und
Arztbehandlungsprifsysteme mittel analytischer KI-Methoden

« UseCaselll &IV:
Erweiterung des operativen Leistungssystems durch Arzneimittel- und
Arztbehandlungs-KI

Gesamtziele

22uaIds eIeQ

Arzneimittel

« Optimierung Prozesse und Reduzierung Sachbearbeitungsaufwand
« Erhohung Automatisierung und Steigerung Einsparquoten
Nutzen der Use-Cases iibersteigt Investitions- & Betriebskosten
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E2E-Prozess




Vom Eingang bis zu Auszahlung wandert ein Beleg durch viele

Prozesse ...
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Leistungsbearbeitung m

Versicherungstechn.

Datenprifungen Priifungen

Regulierung Steuerung Leistungspriifung
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... und zukinftig kommen durch den Einsatz von ML weitere

Prozessschritte hinzu

Einspar- ‘
potential hoch A\

| 4
Einspar- ‘
potential gering J

Qi
\H

9 DAV/DGVFM-Jahrestagung 2025 - 28.04.2025




Fachliche
Anforderungen und
Datenhierarchie




Fachanforderungen missen erhoben und umgesetzt werden

Relevante
Dokurpenttypen Leistungsarten
filtern .
bestimmen
.
Relevante Regelkriterien
Felder auswahlen
ermitteln : l
Tarife ' Betrqchtungs
selektieren -zeitraum
definieren
Obergrenze fiir
Rechnungsbetrag

festlegen
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Die Leistungsprufung wird Uber Prufregeln gesteuert

Priifregeln unterscheiden sich in Korrekturregeln und Hinweisregeln

Beleg
Klassifizierung von Priifregeln fiir ML-Service

| Ubersicht | Diagnosen _ Leistungssicht |

Positionen
Insgesamt werden 21 Regeln als ML-Fahig eingestuft 1.
Ausgabe 274)] Bez. Anzahl RBT Korrektur
25.04.24 070145 Foltran 1 7,99
Zusammen mit den fachlichen Anforderungen reduzieren die nicht ML- Correktur:
fahigen Prifregeln die Gesamtmenge der betrachteten Belege stark 100429 Préparat darf ohne Nachweis nicht erstattet werden.

Prifregeln unterliegen stetigen Veranderungen, die beachtet werden
mussen
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Fachliche Sicht muss in eine Datensicht Giberfihrt werden

S |

dl_beleg Beleg

(1,n) ’(1.1)
@ | Ubersicht | Diagnosen _ Leistungssicht |

1
Positionen

dl_pos 1
(1,n) ‘ (0,n)
Ausgabe PZN Bez. Anzahl RBT Korrektur
- T 1 1 1 1
25.04.24 070145 Foltran 1 7,99 7,99
@ Korrektur:
100429 Praparat darf ohne Nachweis nicht erstattet werden.

dl_regel
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Der finale Datensatz weist eine hierarchische Struktur auf

Beleg Position Posten Regel VNR Timestamp Betrag PZN
97124640 1 1 1000365 278680 2023-01-02 11:22:50 7.54 1234556
97124640 3 1 100037 278680 2023-01-02 11:22:50 4.25 7730256
97446851 1 1 100101 285941 2023-01-11 07:59:30 20.50 9999175
97176436 1 1 100084 147204 2023-01-03 11:25:38 73.95 14352754
97176436 1 1 100989 147204 2023-01-03 11:25:38 73.95 14352754

[...]

[...]

[...]

[...]

[...]

[...]
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Es werden knapp 100 Features betrachtet!
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Modellentwicklung




Herausforderungen in der ML-Modellierung

Auf welcher hierarchischen Daten- Concept Drift?
Ebene schatze ich?

Wie aggregiere ich die Ergebnisse? Wie gehe ich mit fehlenden Daten

um?

Custom Metrics vs. Standard Metrics?
Welche Modelle eignen sich fiir

meine Daten?
Wie und wann wird retrained?

Welchen Datenstand nehme ich?
Data Drift?

Wie vermeide ich Data Leakage?
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Herausforderungen in der ML-Modellierung - Input

Kategorielle Variablen haben viele Auspragungen

Problem

- One Hot Encoding fihrt zu vielen
Zusatzdimensionen

- Curse of Dimensionality

Losung

- Inspiriert von LLMs (aber eigentlich bewahrte
Methode): Embeddings

- Kategorielle Variable wird mittels Neuronalem
Netzwerk in einen n-Vektorraum eingebettet,
sodass semantische Zusammenhange erhalten
bleiben
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Zufalliges, aber festes Mapping von

Auspragung auf n-Zufallsvektor “

Latente
Reprdsentation
der Variable

Task 1 ~—— Task 2 ~— Task 3 ~——

o2\

NK—=S—=—=— 7

Latente
Représentation ‘ Embedding
der Variable




Herausforderungen in der ML-Modellierung - Labels

_ = df[target].hist(bins=30)

(bimodale) Tweedie-Verteilung executod in 142ms, fnished 12:41:22 2020-06-02
Problem o
- Zielvariable weist (fir Versicherungsdaten 000
ubliche) Tweedie Verteilung auf 000
- Verhalten fir Datenpunkte bei y = 0inharent
anders, als Fir Datenpunkte bei y > 0 N ——
gy o yession osimsamsisionss amfrussdedabuind
Losung
- Tweedie Regression? -> Nein! Klassifikation 0 1 Regression

- Zwei Modelle ,stacken”: Binarer Klassifikator
entscheidet, ob 0 oder nicht-0. Fir nicht-0

Vorkommnisse anschliel3end Regression. ) € DECIVAL(R)

1
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https://github.com/catboost/catboost/issues/1317

ML-Prozess mit Stacked Models

Binary Random
Forest
Classification

/

Einspar-
potential hoch

Cleaning
Imputation N Aggregation
. . ( if not 0: /predict )
Standardization Meta Data
Embedding Logging
= Routing Regression

Einspar-
potential gering
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Testing und
Monitoring




Monitoring als Qualitatssicherung/ Inspiration

Geschatztes
Einsparpotential

&
@

/e Zufallsgenerator Monitoring
E 100%
= 50%
i 20% Tatsachliches
(] . .
GB) 1% Einsparpotential
NG

Sachbearbeiter
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Der Weg nach Prod ist lang, aber notwendig

Schatzung auf Schatzung Beleg- Schatzung mit Benchmark mit
Lunterster” Ebene Ebene Echtweltdaten Sachbearbeitern

Binary Random

Forest Extra Trees

Classification Regression
Cleaning .
g sémé”:iat esoits B ]
Routing s /
Bindre Rearessions- Bindre Metriken anhand Ausgewiesene Kennzahlen: Ausgewiesene Kennzahlen:
Metriken, Mgtriken N Entscheidungs- Monetarer Fehler, Monetarer Fehler,
besonders RMSE Schwellwert + Benchmark Mittlerer Fehler, Anteil Mittlerer Fehler, Anteil
Recall vs. Dummy-Modell falscher Entscheidungen falscher Entscheidungen
Genere"lle Belegibergreifende Abweichungen T!'aln- Data- und Concept-Drift
Modellgite + Uber-/ Daten(Vorverarbeitung) + Unknown unknowns
Modellauswahl Unterschatzung und Livedaten
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Wertbeitrag am Beispiel Arzneimittel

Einsparquote und DV-Quote pro KW Arzneimittel

Optimiert nur Optimiert
Einsparquote & Einsparquote und
DV-Quote
A
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g - - _ A AUCI - Data Insights
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Optimiert nur DV-
Quote
DV-Quote Arzneimittel
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Take Aways




Take Aways

Gute Daten sind Daten, die schonmal benutzt wurden

Feature Engineering bietet die Mdglichkeit Fachlichkeit miteinfliel3en zu lassen

Model Selection spielt bei Echtwelt-Daten nur eine untergeordnete Rolle

Der ML-Service steht nicht alleine da — Angrenzende Prozesse missen mitgedacht werden
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Rechtliche Hinweise

Gerne Uberlassen wir Ihnen diese Prasentation zu Informationszwecken. Bitte beachten Sie aber, dass die darin enthaltenen
Informationen allgemeiner Natur sind und eine Beratung im konkreten Einzelfall nicht ersetzen kénnen.

Diese Unterlage haben wir nach bestem Wissen erstellt und die Inhalte sorgfaltig erarbeitet. Gleichwohl kann man Fehler nie ganz
ausschlieBen. Bitte haben Sie deshalb Verstdandnis dafiir, dass wir keine Garantie und Haftung fir die Aktualitat, Richtigkeit und
Vollstandigkeit ibernehmen. Infolgedessen haften wir nicht fir direkte, indirekte, zufillige oder besondere Schaden, die Ihnen
oder Dritten entstehen. Der Haftungsausschluss gilt nicht fiir vorsatzliches oder grob fahrlassiges Handeln oder bei
Nichtvorhandensein zugesicherter Eigenschaften.

In die Zukunft gerichtete Aussagen sind naturgemafl mit Ungewissheiten verbunden. Deshalb kénnen die tatsachlichen Ergebnisse
von diesen abweichen. Eine Verpflichtung zur Aktualisierung von Zukunftsaussagen wird nicht ibernommen.

Bei Kapitalanlage-Produkten gilt zusatzlich: Die Prasentation stellt keine Anlageberatung dar und sollte auch nicht als Grundlage
fir eine Anlageentscheidung dienen. Aus den gegebenenfalls dargestellten Wertentwicklungen der Vergangenheit kdnnen keine
Rickschlisse auf zukiinftige Wertsteigerungen gezogen werden.

Unsere Marken und Logos sind international markenrechtlich geschiitzt. Es ist nicht gestattet, diese Marken und Logos ohne
unsere vorherige schriftliche Zustimmung zu nutzen.

Inhalt, Darstellung und Struktur dieser Unterlage sind urheberrechtlich geschiitzt und eine Nutzung, Verwendung, Reproduktion
oder Weitergabe an Dritte — ganz oder teilweise —ist nur mit unserer ausdriicklichen vorherigen schriftlichen Zustimmung zulassig.
Alle Rechte sind vorbehalten.

© ALH Gruppe
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