Wer besitzt eine private Krankenzusatzversicherung?
Eine Analyse mit Machine-Learning-Methoden
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Motivation: Kennzahlen und Relevanz der privaten
Krankenzusatzversicherung

Entwicklung der Krankheitsvoll- und Entwicklung der Beitragseinnahmen in Mrd.
Zusatzversicherungen in Mio. EUR
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» Starkes Bestandswachstum in der privaten Krankenzusatzversicherung (KZV) in den
letzten Jahren

» Beitragsvolumen der privaten KZV ebenfalls deutlich gestiegen

Quelle: Gesundheitsberichterstattung des Bundes (GBE)
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https://www.gbe-bund.de/gbe/trecherche.prc_them_rech?tk=700&tk2=2500&p_uid=gast&p_aid=10342557&p_sprache=D&cnt_ut=1&ut=2500

Motivation: Kennzahlen und Relevanz der privaten

Krankenzusatzversicherung

Gewinner Krankenzusatzversicherung (Personen) 2021

Personen Krankenzusatzversicherung
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https://www.assekurata.de/2022/11/21/diese-pkv-unternehmen-wuchsen-2021-in-der-ergaenzungsversicherung-nach-personen/

Motivation: Kennzahlen und Relevanz der privaten
Krankenzusatzversicherung

TOP 10 InsurTechs Deutschland' (Gebuchte Beitrage in m€) Wachstum 2021/22 (in m€)
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Quelle: Versicherungsmonitor (Juni 2023)
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https://versicherungsmonitor.de/2023/06/01/stockhorst-dentolo-ist-wachstumsstaerkstes-insurtech/

Motivation: Kennzahlen und Relevanz der privaten
Krankenzusatzversicherung
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Quelle: Ratingagentur Franke und Bornberg (FB) (Marz 2023)
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https://www.franke-bornberg.de/fb-news/pressemitteilungen/pkv-krankenzusatz-versicherung-rating-update-2023

Motivation: Kennzahlen und Relevanz der privaten
Krankenzusatzversmherung

AOK Bayern und Allianz koope- .
rieren bei Zusatzversicherungen :

63 Anhoren

Allianz @)

» Die Bekanntgabe der Kooperation von AOK
Bayern und der Allianz Private
Krankenversicherung unterstreicht einmal
mehr die Relevanz der Zusatz-
versicherungen auf dem deutschen Markt

Quelle: Versicherungsmonitor / AOK Bayern (Oktober 2023)
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https://versicherungsmonitor.de/2023/10/16/allianz-schnappt-sich-die-aok-bayern/
https://www.aok.de/pp/bayern/pm/aok-bayern-und-allianz-kooperieren/

Motivation: Relevanz der privaten Krankenzusatzversicherung

Cross Selling / Next Best

Offer

Produktentwicklung

Welche Bestandskunden
haben hohe Abschluss-
wahrscheinlichkeit?

4 )

Wer schlief3t in welcher
(Lebens-)Situation welche

Zusatzliches Angebot
einer privaten KZV fur
Neukunden bei
Vertragsabschluss

Art von Versicherung ab
bzw. wer bendtigt welche
Art von Absicherung?
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Produkte / Tarife fur
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Ahnliche Fragestellungen wurden bereits in der
wissenschaftlichen Literatur untersucht:

>

Lange et al. (2017): Analyse des Erwerbs privater
Krankenzusatzversicherungen in Deutschland;
Haupttreiber: Versicherungsneigung und Einkommen

Bonsang und Costa-Font (2022): Anhand von
Langsschnittdaten aus Deutschland wurde dargelegt,
dass der Erwerb von der Kontrolliiberzeugung des
eigenen Einflussbereichs (internal locus of control)
abhangig ist

Eckert et al. (2021): Methodisch &hnliche
Vorgehensweise; Thema: Identifikation von Faktoren
des Abschlusses von Berufsunfahigkeitsver-
sicherungen mit Methoden des Maschinellen Lernens
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Daten: SOEP-Studie

Multidisziplinare
Langzeitstudie in
Deutschland

SOEP

(Sozio-0konomisches
Panel)

Reprasentativ

Daten werden auf
Antrag kostenlos
vom DIW zur
Verfugung gestellt

Jahrlich rund
20.000-30.000
befragte
Individuen

Jahrlich
Befragte aus
etwa 15.000
Haushalten

SOEP: Anzahl Veroffentlichungen pro Jahr
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https://www.diw.de/deutsch

Daten: SOEP-Studie
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Quelle: DIW (diw.de)
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https://www.diw.de/deutsch

Daten: Trend der Zielvariablen

Private Krankenzusatzversicherung im Zeitverlauf > Steigender Anteil des Vorhandenseins

einer privaten KZV im Zeitverlauf;
Haupttreiber:
Zahnzusatzversicherungen
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» Durchschnittsbeitrag rucklaufig
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VN haben eine / zwei / drei / vier / funf

Anteil Versicherungsinhaber in %
Durchschnittsheitrag in EUR
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0% 0 . . .
1999 2002 2005 2008 2012 2016 » Fur die Analyse verwenden wir Daten
Durchschnittsbeitrag == Krankenhausbehandlung Zahnersatz fur 2016 (Grund Verg|e|Chbarke|t ZU

s Heilmittel = Aslandsaufenthalt Sonstige Leistungen thel’atur, ke|ne Kr|seneffekte)
Quelle: SOEP v.34, Daten von 1999 bis 2016
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Daten: Verwendete Merkmale

Kategorielle Variablen

Private Krankenzusatzversicherung
Geschlecht

Pflegebediirftige Person im Haushalt
Anzahl Kinder

Erwerbsstatus

Region

Haushaltsnettovermdgen (Quintile)
Partner vorhanden
Migrationshintergrund

Nationalitat

Lebensversicherung vorhanden
Geburt eines Kindes

Tod des Partners

Scheidung / Trennung

Krankenhausiibernachtung im letzten
Jahr

Gesundheitszustand

Status GKV

Berufliche Stellung

Auspragungen Stetige / Diskrete Variablen
Ja/ Nein Haushaltseinkommen
M/ W
. Alter (in Jahren)
Ja/ Nein

. Dauer Ausbildung (in Jahren)
Keine/1/2/3+

. . ) Risikobereitschaft
Erwerbstatig / Arbeitslos / Sonstiges

Dummy Variable je Bundesland Locus of Control
Dummy Variablen je Quintil

1 fur verheiratet oder verpartnert, 2 sonst

Ja/ Nein

Deutsch / Andere

Ja/ Nein

Ja/ Nein

Ja/ Nein

Ja/ Nein

Ja/ Nein

L1 falls ,sehr gut®, ,gut®, ,zufriedenstellend®; ,2“ sonst

»1% Pflichtmitglied, ,2“ Freiwilliges Mitglied, ,3“
Familienmitglied, ,4“ Versichert als Rentner, Arbeitsloser etc.

Sonstige, Arbeiter (ungelernt, angelernt, gelernt), Meister
/Vorarbeiter, Selbststéandige, Angestellter (einfache Tatigkeit),
Angestellter (qualifizierte Tatigkeit), Angestellter
(hochqualifiziert, Leitung)

Auspragungen

Logarithmiertes, reales
Haushaltsnettodquivalenzeinkommen

zwischen 25-90 Jahren

diskret, hohere Werte bei hoherer Risikobereitschaft

stetig, hdhere Werte fur selbstbestimmtes Leben; Details s.
Back-Up

Items: Habe nicht das erreicht was ich verdiene, Mein
Lebenslauf hédngt von mir ab, Was man erreicht hangt vom
Glick ab, Andere bestimmten ber mein Leben, Zweifle bei
Schwierigkeiten an meinen Fahigkeiten, Moglichkeiten
werden von sozialen Umsténden bestimmt, Wenig Kontrolle
Uber mein Leben; Ansatz individueller, zeitinvarianter
Durchschnittswert
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Daten: Deskriptive Statistiken ausgewahlter Merkmale (1/4)

Nein -
Ja-

Schlecht -
Gut -

Nein -
Ja-

Nein -
Ja-

Qb5-
Q4-
Q3-
Q2-
Q1-

Sonstiges -
Erwerbstatig -
Arbeitslos -

——

0.1 0.2
Anteil private Krankenzusatzversicherung

Geschlecht

Partner

Anzahl_Kinder

Migrationshintergrund

Gesundheit

Pflegebedirftige_Person_im_HH

Lebensversicherung

Vermégensquantil

Enwerbsstatus

Bundesland
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Daten: Deskriptive Statistiken ausgewahlter Merkmale (2/4)

0.300
0.275
0.250
0.225

- 0.200
- 0.175
- 0.150
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Daten: Deskriptive Statistiken ausgewahlter Merkmale (3/4)

Dichteverteilung: Haushaltseinkommen Dichteverteilung: Alter
0.03-
0.9-
0.02-
Private KZV
0.6 Nein
|:| Ja
0.01-
0.3-
0.0- 0.00-
6 7 8 : 10 40 60 80
Dichteverteilung: Anzahl_Bildungsjahre Dichteverteilung: Locus_of_Control
0.3- 0.4-
0.3-
0.2- Private KZV
Nein
[ D2-
0.1-
01-
0.0- 0.0-
: 12 15 18 2 0 2
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Daten: Deskriptive Statistiken ausgewahlter Merkmale (4/4)

1.00
PKZV_Vorhanden -0.01 0.17 0.11 0.07 0.11
0.75
HHEinkommenlirneq -

- 0.50

Alter- -0.01 - 0.25

BildungAnzJahre - 0.17 -0.00
LoC-  0.11 - —0.25
- —0.50

Risikobereitschaft - 0.07
-0.75
LV_Vorhanden - 0.11
' -1.00
& & ?\@« S N & &
> N » X >
Q o NG X
© & N @ &
N S 2
N [$) > P Y2
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X
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Problemstellung

Binares Klassifikationsproblem:

Prognostiziere das Vorhandensein einer privaten Krankenzusatzversicherung auf Basis von
personenbezogenen Merkmalen wie z. B. Alter, Haushaltseinkommen, Locus of Control

Mare . ecnan | Ater PPEEOTTENLoc Bundesland - Beschaigung \onazien vorhanden
10,5 6,667 41 7,485 1,205 BW erwerbstatig 1 1
14,5 3,727 30 6,662 0,514 ST erwerbstatig 0 0
12,0 2,200 46 7,748 0,513 NI/HB erwerbstatig 1 1
10,5 7,000 53 7,534 -0,042 NI/HB Sonstiges 0 0
12,0 0,636 72 7,268 -1,113 BY Sonstiges 0 1
11,5 3,750 36 6,617 -2,023 BB arbeitslos 1 0
12,0 2,000 28 7,483 1,209 NW erwerbstatig 1 ?
12,0 6,000 44 7,318 0,542 ST erwerbstatig 0 ?
9,0 5,800 37 7,416 1,337 RP erwerbstatig 1 ?
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Gutemal’: Area under Curve (AUC)

» Accuracy (= Anteil korrekt klassifizierter Samples) als typisches
Gutemald wegen Klassenimbalance (ca. 1:4) nur bedingt geeignet

» Verwendung des GutemalRes AUC (= ,Area under (ROC) Curve®):
— Berucksichtigung von Klassenimbalance

— Unabhangigkeit von Festlegung des
Klassifikationsschwellenwerts

— Bemessung der Trennscharfe eines Modells
— Gutemessung uber eine einzige Kennzahl

» ROC Curve ergibt sich durch Abtragen von
False-Positive-Rate zu True-Positive-Rate fur
unterschiedliche Klassifikationsschwellenwerte;
AUC errechnet sich als Flache unter der ROC Curve

» Interpretation: siehe Schema rechts

Perfect
classifier ROC curve
10e

Better

True positive rate

False positive rate

Quelle: Medium.com

AUC-Wert Interpretation
0,5-0,6 . unbrauchbar
0,6 -0,7 kaum Trennschérfe
0,7-0,8 moderate Trennscharfe

0,8-0,9 gute Trennscharfe
09-1,0 . exzellente Trennschéarfe
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https://medium.com/@ilyurek/roc-curve-and-auc-evaluating-model-performance-c2178008b02

Klassischer Ansatz aus der Statistik: Logistische Regression

Idee:

P(Y; = 1) <
] L~ — LY.
Og(l ~P(Y, = 1)) 39) , "
]:

Ausgewahlte Vor- und Nachteile:

+ etabliertes, wohlbekanntes Verfahren

Feature Koeffizient
HHEinkommenlrneq 0,943
Vermoegen__ Q5 0,524
LoC 0,066

Alter 0,002

2500 2490 | 2553 | L 0.28 ¢
+ (vergleichsweise) einfach zu erklaren und zu -~ E
interpretieren E B
§ 1500 >!
o . . . . & 024 %
— Nichtlinearitaten nicht adaquat abbildbar R Y
. . _ 022
— Prognosegute oft lediglich moderat >0 E
0 [26, 40) [40, 48) [48, 56) [56, 68)
Alter
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Determinanten via Logistischer Regression

HHEinkommen_Irnec
Vermoegen_Q5

LV ja
® p<0.05
- - O p>005

Alter é

" \

LoC

Koeffizie ntO:-:- n
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Machine-Learning-Workflow

1 Datenaufbereitung
(u. a. Feature Engineering, Skalierung, One-Hot-Encoding, Umgang mit Missing Values)

2 Modellierung
(u. a. Auswahl geeigneter Machine-Learning-Verfahren, Hyperparameter-Tuning, Modellfitting)

3 Evaluation
(u. a. Prognose auf Test-Daten, Berechnung unterschiedlicher Scores, Vergleich der Verfahren)

4 Erkenntnisgewinnung
(u. a. Anwendung von Explainable-Al-Methoden wie z. B. Feature Importances und SHAP)
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Vergleich der betrachteten Machine-Learning-Verfahren

AUC Accuracy
Machine-Learning-Verfahren in-sample out-of-sample In-sample out-of-sample
Logistische Regression (inkl. Reg.) 0,718 0,693 0,647 0,630
Random Forest 0,814 0,719 0,756 0,752
XGBoost 0,870 0,728 0,785 0,697
AdaBoost 0,784 0,712 0,666 0,634
Kinstliches Neuronales Netz 0,744 0,706 0,755 0,750

Erkenntnisse:

» Performance der Logistischen Regression lediglich moderat

» fortgeschrittenere Machine-Learning-Verfahren schneiden besser ab, wenngleich nur geringflgig
» AUC-Ergebnisse werden lber weitere Fehlermalie (z. B. Accuracy) bestéatigt

07.11.2023 Prof. Dr. Benedikt Funke, Dr. Simon Hatzesberger, Dr. Lars Kunze . K ) | Technology
ax-Club KéIn/Bonn/Diisseldorf IVWAROIN Arts Sciences

. Institut flr I
Seite 42 Versicherungswesen TH Koln



Modellprognose (XGBoost)

Explainable Al: Partial Dependence Plots

0.8 == = average 0.8 == = average

0.7 A 0.7 A

0.6 - :§ 0.6 -
o)
m

0.5 - % 0.51
0]
3

0.4 1 c 0.4 1
o
o
2

0.3 - o 0.3 1
°
o
=

0.2 1 0.2 A

0.1- 0.1 -

ool—L L L L 11 I 1 1 0.0

6.6 6.8 7.0 7.2 7.4 7.6 7.8 8.0
HHEinkommenlrneq
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Explainable Al: SHAP zur |lokalen Interpretierbarkeit

Grundgedanke zu SHAP:
Verwendung von Shapley-Werten zur additiven

fix) =0.585

Zerlegung der Abweichung einer Vorhersage
zum Mittel aller Vorhersagen; d. h.,
13.5 = BildungAnzJahre
u
y\i - 37 + z ¢i,j 0 = Geschlecht_m . +0.02
Jj=1 5.727 = Risikobereitschaft . +0.02
wobei 0 = LV Vorhanden ~ —0.02 .
» ¥; die Modellprognose zur i-ten Zeile ist, 35 = Alter -o01 @
— T 0 = Migrationshintergrund_ja +0.01
» y der Durchschnitt Gber alle .
: 13 other features ’ +0.01
Modellprognosen ist und
> ¢;; der Shapley-Wert des Merkmals j der 035 L0 L., 0% 0.50 0.55 0.60
i-ten Zeile ist.
07.11.2023 Prof. Dr. Benedikt Funke, Dr. Simon Hatzesberger, Dr. Lars Kunze Technology
qx-Club Kéln/Bonn/Duisseldorf ivwKoln Arts Sciences
i Institut fi .
Seite 47 \?esrslicuhertrngswesen TH Koln



Explainable Al: SHAP zur globalen Interpretierbarkeit

f(‘x) B
7.94 = HHEinkommenlrneq \
Q1 = Vermoegen
13.5 = BildungAnzjahre
BW = BL
0 = Geschlecht_m . +0.02
5.727 = Risikobereitschaft . +0.02
0 = LV_Vorhanden  —0.02 .
35 = Alter -0 01.
0 = Migrationshintergrund_ja . +0.01
13 other features ’ +0.01
0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60
E[f(X)] =0.384
fl‘XJ =0.183
6.814 = HHEinkommenlrneq
05 = Vermoegen
10.5 = BildungAnzjahre
1816 = LoC
1 = Geschlecht_ m
0 = LV_Vorhanden —-0.01 .
Sonstiges = BS -0.01 .
3.909 = Risikobereitschaft -0.01 ‘
13 other features ‘ +0
0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 j
E[f(X)] =0.384

HHEinkommenlrneq
BildungAnzJahre

BL

Vermoegen
LV_Vorhanden
Geschlecht m

Alter
Migrationshintergrund ja
LoC

Risikobereitschaft

BS

GKV

AnzKinder

Partner_ja

AS

Pflegebed PersonHH ja
Gesundheit_gut
Trennung_Scheidung ja
Nationalitaet_deutsch
Krankenhausuebernachtung ja
Geburt_Kind_ja
Tod_Partner_ja

0.00

Feature Importance mittels SHAP

0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
mittlere absolute SHAP-Werte
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Explainable Al: Weitere Feature Importances

XGBoost-interne Feature Importance

HHEmkommenIrneq
LV_Vorhanden
Vermoegen__ Q1
Mlgratlonshmtergrun_cllvf\a/

BL_ ST
BS__Angestellter_qualifiziert
BL_TH

Vermoegen_ Q5
Bild ABL §
ildungAnzfahre
9 BI{_hBY
AS_Erwerbst’a—ti’%
BL_S

Geschlecht_m
Pergebed_PersonHl—?a
BL_ BE

GKV__Mitversichert
GRV Sonsti%es
BL__BW
AnzKinder_"3om

Alter

AnzKinder__ 0

LoC

GKV Freiwill\iﬁ
Vermoegen__ Q2
BS__Angestellter | Ie[tEnd

SL
BS Arbater

RandomForest-interne Feature Importance

HHEinkommenlrneq
B|IdungAanahr8

Alter
Risikobereitschaft
Vorhanden
Vermoegen Q1
BS__Angestellter_qualifiziert
Vermoegen__ Q5
Migrationshintergrund_ja
BS__Sonstiges
“Partner_ja
Geschlecht m
AnzKinder_
AnzKinder__
AnzKinder_. 2
AnzKinder__3om
GKV Fre|W|II|g
GKV__Pflichtmitglie
“Gesundheit_gut
GKV__Sonstiges
Vermoegen__Q2
Vermoegen__Q3
Vermoegen__Q4
Krankenhausuebernac tun%v

AS__Sonstiges
AS__Erwerbstati ﬁ
BL_S

Koeffizienten mittels Lasso

HHEinkommenlrneq -
LV_Vorhanden -
BlldungAanahr(eE E

AnzKinder__2 A
AnzKinder__30om -
Geschlecht_m -
GKV Pfllchtmltghed-
“GKV _Freiwilli
GKV__Mitversichert -
GKV__Sonstiges 1
Vermoegen_"Ql -
Vermoegen__Q2 -
Vermoegen__Q3 -
Vermoegen__Q4 -
Vermoegen__Q5 A
Krankenhausuebernac tung_ja 1
Pflegebed_PersonHH Ja
Gesundheit_gut 1
Partnér_ja -
Nationalitaet_deutsch -
Migrationshintergrund_ja 1
rennung_Scheidung_ja
Tod_Partner_ja -
Geburt_KindJja -
AnzKinder "1 A
AnzKinder—0 -

BL_BY AS__Sonstiges A
BL_HE Risikobereitschaft A
Anszder_l BS__Angestellter_leitend BL_BE A
BS__Angestellter_einfach BL__NW BL__BB -
“BL__HH BS__Arbeiter BL_HH -
AS__Sonstiges BS__Angestelltér_ elnfach BL__HE +
Risikobereitschaft TH A BL MV A
Trennung_ Scheldungfj Pflegebed PersonH'F[_Ja 1 BL__NT_HB A
Meister Geburt_KindJja 1 NW +
BL__NI_HB Tod_Partnerja - BL™ RP 1
BL__SH Trennung_Scheidungja 1 BL_SL 4
Partner]{a - E 1 BL SN H
Nationalitaet_deutsch BL_ ST A
GKV__Pflichtmitglied ~ BL_BB BL_SH 4
Nationalitaet_deutsch BL_HH BL_TH -
Krankenhausuebernachtung_ja BS_Serststéﬁdiﬁ b BS__Sonstiges
AnzKinder _2 BS_ Arbeiter -
Gesundheit_gut BL MV A BS_ Meister
BS Sonstlges BL__NT_HB - BS__ Selbststandi
Tod_Partner BS_"Meister - BS__Angestellter_einfac
AS Arbelts os BL_RP A BS Ange stellter qualmznert b
Vermoe% BL__SL - __Angestellter_leitend -
BS_Selb: standlg GKV__Mitversichert 1 S__Erwerbstatig A
“Geburt_Kind BL STH AS__Arbeitslos A
Vermoegen__| ('34 AS__Arbeitslos Alter 4 |
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14
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MOTIVATION

DATEN: SOEP

ANALYSEERGEBNISSE

FAZIT & AUSBLICK
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Fazit & Ausblick

Fazit:

>

>

>

Prognose in vorliegender Problemstellung herausfordernd
Machine-Learning-Verfahren schneiden geringfligig besser ab als Logistische Regression (inkl. Reg.)

identifizierte Determinanten (Haushaltseinkommen, Versicherungsneigung, LoC, Bundesland) decken
sich i. W. mit bisherigen Ergebnissen aus der Literatur

Ausblick auf weitere Fragestellungen:

>

v v v v

Verwendung von zusatzlichem Feature Engineering und/oder zusatzlicher Machine-Learning-Modelle
Fokussierung auf spezielle Krankenzusatzversicherungsarten (z. B. Zahnzusatz)

Fokussierung auf andere Versicherungsarten (z. B. Lebensversicherung)

Prognose von “Erwerb” statt von “Vorhandensein”

Prognose Zahlungsbereitschaft in EUR
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Backup-Folien
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Locus of Control (LoC): Detalls

» LoC ist ein personlichkeitspsychologisches Konstrukt, das sich auf die von einer Person
wahrgenommene Verursachung von Situationen bezieht

» Personen mit einem sog. internalen LoC sind der Uberzeugung, dass Ereignisse stark von ihren
eigenen Fahigkeiten und ihren Anstrengungen gesteuert werden kdnnen

» Konstruktion: Hauptkomponentenanalyse auf Basis der nachfolgenden Items, welche jeweils auf
einer Skala von 1 bis 7 gemessen werden (1: Stimme Uberhaupt nicht zu, 7: Stimme voll zu)

— Habe nicht das erreicht was ich verdiene

— Mein Lebenslauf hangt von mir ab

— Was man erreicht hangt vom Glick ab

— Andere bestimmten Uber mein Leben

—  Zweifle bei Schwierigkeiten an meinen Fahigkeiten

— Moglichkeiten werden von sozialen Umstanden bestimmt
—  Wenig Kontrolle tiber mein Leben

» Vorhersage des ersten Faktors liefert stetiges Mal3 fiir sog. internalen LoC (vgl. Bonsang und
Costa-Font (2022) und Quellen darin)

07.11.2023 Prof. Dr. Benedikt Funke, Dr. Simon Hatzesberger, Dr. Lars Kunze Technology

ax-Club KéIn/Bonn/Diisseldorf ivwKoln Arts Sciences

_ Institut fur os
Seite 56 Versicherungswesen TH Koln



SHAP (1/2)

Grundgedanke zu SHAP:

Verwendung von Shapley-Werten zur additiven Zerlegung der Abweichung einer Vorhersage zum Mittel
aller Vorhersagen; d. h.,

m
Vi=y+ z bij
j=1
mit
ILI!-(p—IL| - D! ., -
bij = p! ‘ [f(Xi,Lu{j}) B f(Xi,L)]'

LEM\{}} — Beitrag von
Shapley—Gewicht Merkmal |

wobei y; die Pradiktion des i-ten Datenpunkts, y das Mittel aller Pradiktionen,

M = {1, ...,p} die Menge aller Merkmale und f(X; ,u;) bzw. f(X; ) geeignete Pradiktionen unter
Verwendung der Merkmale X; ;¢ bzw. X; | sind.
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SHAP (2/2)

(A1) Efficiency: v(M) = 34_y ¢j, where ¢g = v(0)) denotes the non-distributed payoff (often
set to 0 in cooperative games).

(A2) Symmetry: If o(LU{j}) =v(LU{k}) for every £L C M\ {j, k}, then ¢; = ¢y.
(A3) Dummy player: If v(L U {j}) = v(L) for all coalitions £ C M\ {j}, then ¢; = 0.

(A4) Linearity: Consider two cooperative games with gain functions v and w. Then, ¢§v+w) —
o + ¢t and ¢\ = 4! for all 1 < j < p and a € R.

Quelle: Withrich et al., SHAP for Actuaries: Explain any Model (2023)
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Literatur

Inhaltlich

> Lange et al. (2017)

Ziel: Analyse von Selektionseffekten und Determinanten der privaten Krankenzusatzversicherung
(Krankenhausbehandlung & Zahnersatz)

— Datenbasis: SOEP, Jahre 2008 & 2010
— Ergebnis: Einkommen und Versicherungsneigung (z. B. Vorhandensein weiterer Versicherungen) sind die
wichtigsten Einflussgréf3en flr das Vorhandensein einer privaten KVZ
» Bonsang und Costa-Font (2022)

— Ziel: Analyse der Determinanten der privaten Krankenzusatzversicherung
— Datenbasis: SOEP, Jahre 1999-2016; HILDA (Australien), Jahre 2005-2014

— Ergebnis: Positiver Effekt eines selbstbestimmt wahrgenommenen Lebens (LoC) auf das Vorhandensein
einer privaten KVZ

Methodisch

» Eckert et al. (2021)

— Ziel: Analyse der Determinanten der Berufsunfahigkeitsversicherung mit ML-Verfahren

— Angewandte Methoden: Logistische Regression, Random Forest, Gradient Tree Boosting, Stochastic
Gradient Descent (mit SVM)
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