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1 Einleitung

Vor allem in den letzten Jahren wird im Lebensversicherungsgeschéft im-
mer mehr Wert darauf gelegt, Risiken mdoglichst frithzeitig zu erkennen und
dann entsprechend abzusichern. Um dies umsetzen zu kénnen, muss man die-
se Risiken nach Moglichkeit realistisch modellieren. Eines dieser Risiken fiir
Lebensversicherungsunternehmen ist das sogenannte Surrender Risiko. Ziel
dieser Arbeit ist es, einige Alternativen dieses Risikos zu modellieren, zu be-
trachten und untereinander zu vergleichen. Mittels numerischer Experimente
werden dann die verschiedenen Modellierungstypen verglichen und beurteilt.
Die gesamte Arbeit orientiert sich stark an [5], unter anderem werden die
Ergebnisse aus den Experimenten iibernommen.

Begonnen wird in den Kapiteln 2 und 3 mit einigen grundlegenden Defini-
tionen sowie den statistischen Hintergriinden, die zur Bewertung bendotigt
werden. In Kapitel 4 wird dann genauer auf diese Daten eingegangen, welche
anschliefend in den Experimenten in Kapitel 5 verwendet werden. Die Ergeb-
nisse daraus bieten folglich einen guten Einblick in die sowohl in der Literatur
als auch in der Praxis géngigen Methoden Surrender zu modellieren.



2 Grundlegendes

Bevor wir tiefer in die Modellierung des Surrenderrisikos eintauchen, werden
in diesem Kapitel einige grundlegende Fragestellungen besprochen. Zuerst
wird der Begriff Surrender (speziell in unserem Kontext) definiert und dar-
auf eingegangen, warum wir dieses Risiko modellieren wollen bzw. sollten.
Im zweiten Teil wird dann noch genauer auf die Zielsetzung dieser Arbeit
eingegangen.

2.1 Definition Surrender

In der Literatur wird Surrender als Synonym von Lapse verwendet. Lapse
Risk steht in der Versicherung generell, und insbesondere in der Lebens-
versicherung, fiir das Stornorisiko. Das Stornorisiko beinhaltet jedoch alle
moglichen Optionen des Versicherungsnehmers, welche die zukiinftigen Cash-
Flows signifikant beeinflussen. In dieser Arbeit wollen wir das jedoch noch
weiter einschrinken. Wir sprechen von Surrender, wenn fiir das Stornieren des
Versicherungsvertrages folgendes gilt: Der Vertrag wird friihzeitg, vollstandig
und von Versicherungsnehmerseite beendet.[5, 7]

Kommen wir nun zu der Frage, warum wir dieses Surrender Risiko {iberhaupt
modellieren wollen. In folge des Inkrafttretens der Solvency Il Regulierungen
wurde das Modellieren von Risiken zu einer der wichtigsten Aufgaben von
Versicherungsunternehmen. Da das Stornorisiko von der European Insurance
and Occupational Pensions Authority (EIOPA) als eines der grofiten Risiken
fiir Lebensversicherungsunternehmen identifiziert wurde, besteht natiirlich
gerade hier grofles Interesse, dieses moglichst genau zu modellieren. [5]

2.2 Zielsetzung

Unsere allgemeine Umgebung ist ein Wahrscheinlichkeitsraum (€2, F, P). Dar-
auf definieren wir einen Versicherungsvertrag zum Zeitpunkt ¢t € Ny als
X; : Q@ — R™, n € N. Daraus folgt dann, dass (Xg, Xi, ..., X7) die zeit-
liche Evolution des Vertrages bis zur Termination 7' beschreibt. Der jeweilige
Zustand eines Vertrages zum Zeitpunkt t wird durch J; : Q@ — Ny be-
schrieben, wobei J; = 0,t = 0,...T" — 1 einen aktiven Vertrag beschreibt. Zur
Vereinfachung gehen wir davon aus, dass ein Vertrag nur aus drei Griinden
terminiert werden kann, ndmlich Surrender, Tod oder Maturitét. Klarerweise
sind alle diese Zusténde {Jr = 1}, {Jr = 2} und {J; = 3} absorbierend.



Unser Ziel ist es, in einem KEin-Perioden-Setting die Wahrscheinlichkeit zu
schétzen, dass in der Periode [t, ¢+ 1) Surrender eintritt. Das heiit, wir wol-
len die bedingte Wahrscheinlichkeit p(1|z;) := P[Y; = 1|X; = z4] schétzen,
wobei x; eine Realisation von X ist und Y; := 1,1y das Ziel ist (Surrender
tritt ein).

Um diese Wahrscheinlichkeit nun moglichst genau zu bekommen, suchen
wir einen Schétzer p : R" — [0,1],2 —— p(1|x), der die Loss-Funktion
[:]0,1] x {0,1} — R minimiert. Das bedeutet

p = argmini(p'(1X,), Y1) (1)

Aus notationstechnischen Griinden werden wir im Rest der Arbeit den Zeit-
index t nicht mehr anschreiben. Ebenso werden wir fiir Realisationen einfach
nur Kleinbuchstaben verwenden. Das heifit, dass die tatsédchliche Wahrschein-
lichkeit als p(1|z) und die Schitzung als p(1|z) geschrieben wird. [5]



3 Statistischer Hintergrund

Bei der Modellierung des Surrender Risikos handelt es sich um ein sogenann-
tes bindres Klassifikationsproblem. Das heifit, die Objekte (hier: Versiche-
rungsvertrige) werden auf Grund von zuvor definierten Merkmalen in zwei
Klassen eingeteilt (Surrender tritt auf oder nicht). Dieses Einteilen wird von
einem sogenannten Klassifikator vorgenommen.

Im folgenden Kapitel werden wir uns zuerst ansehen, wie man solche Klas-
sifikatoren, sowohl frequentistisch als auch probabilistisch, beurteilt. Danach
kommen wir auf den Begriff des Rare Events zu sprechen. Die Rare-Event-
Natur von Surrender kann zu einigen Problemen fithren. Um dem entgegen-
zuwirken, werden wir uns einige Resampling Methoden ansehen.

3.1 Beurteilung von Klassifikatoren

Wie bereits erwahnt, werden wir uns mit zwei verschiedenen Arten der Beur-
teilung von Klassifikatoren befassen. Wir beginnen mit klassischen frequen-
tistischen Methoden, bevor wir zu den, fiir unsere Klassifikation besseren,
probabilistischen Beurteilungsmethoden kommen.

Um binére Klassifikationen zu beurteilen, betrachtet man normalerweise die
sogenannte label prediction. Die label prediction y kann dann entweder wahr
gy = y oder falsch § # y sein. Wenn man weiters unterscheidet, ob die Vor-
hersage positiv oder negativ ist, kommt man auf insgesamt vier verschiedene
mogliche Ausgénge: richtig positiv, falsch positiv, richtig negativ und falsch
negativ. Diese vier Werte kann man in einer sogenannten Wahrheitsmatriz
(Abbildung 3) zusammenfassen.

predicted label

g=1 §=0

True False
y =1 | Positive Negative

(TP) (FN)

actual

label False True
y =0 | Positive Negative

(FP) (TN)

Abbildung 1: Wahrheitsmatrix [5]



Das Hauptproblem an der Wahrheitsmatrix ist fiir uns das generelle Pro-
blem der alleinigen Betrachtung und somit Beurteilung von label predictions
fiir eine probabilistische Zielsetzung. Fiir Vorhersagen p(1|x) € [0, 1] héingt
die gesamte Matrix nur von einem c fiir die label prediction 1,(14)>. ab, was
unsere Beurteilung sehr unempfindlich beziiglich ¢ macht.

Weitere frequentistische Beurteilungsmethoden waren die ROC-Kurve bezie-
hungsweise die Precision-Recall-Kurve. Beide bringen uns schon eine ganz-
heitlichere Betrachtung und somit Evaluation unseres Klassifikators, jedoch
bleiben einige Probleme. Mit der ROC-Kurve betrachtet man nur die Ver-
teilung der positiven Vorhersagen, das heifit, wie viele davon richtig und
wie viele falsch positiv sind. Die Precision-Recall-Kurve ist im Allgemeinen
sehr dhnlich zur ROC-Kurve, jedoch ist sie sehr empfindlich beziiglich un-
balancierter Daten. Insgesamt kann man sagen, dass eine frequentistische
Evaluation zwar einiges iiber unseren Klassifikator aussagen kann, aber es
geht dennoch einiges an Information verloren. Aus diesem Grund wollen wir
probabilistische Beurteilungsmethoden betrachten.

Idealerweise wiirden wir unsere Vorhersage p(1|z) natiirlich mit der tatséchlichen
Wabhrscheinlichkeit p(1|z) vergleichen. Um auf eine bestmdgliche Modellie-
rung zu kommen, kénnte man beispielsweise den mean absolute error (mae(p, p))
minimieren. Dieser ist folgendermaflen definiert

mac(p, ) Z p(1]:) — p(1]2)] @)

Klarerweise ist das eine rein theoretische Idee, da man in der Praxis die
tatséchliche Wahrscheinlichkeit nicht kennt. Die Statistik bietet uns jedoch
trotzdem eine gute Moglichkeit, unseren Klassifikator zu optimieren. Wir
minimieren die bindre Krossentrophie

§) == S wlogi(ife) + (1= y)los (1= 5(1[s)), ()

um den Mazimum-Likelihood-Schdtzer p zu bekommen. Da die Krossentro-
phie in der Praxis jedoch leider nicht ideal ist, um Surrender zu modellieren,
miissen wir noch einen Schritt weitergehen. Wir betrachten den Zentralen
Grenzwertsatz von Lindeberg-Feller.



Seien z1,..xy Realisationen des Vertrages X, Zi,..., Zn zufillige, un-
abhéngige Auftritte von Surrender, die Ber(p(1|z;)) verteilt sind, dann gilt,
dass wenn ein € > 0 mit p(1|x) € [, 1 — €] fiir einen Vertrag x ~ X existiert,

so folgt
1

o(Sn)

in Verteilung, wobei

(%) = \/Vamz 7) = \/Zmuma o)) )

Beweis. Mittels Lindeberg-Feller Bedingung, siehe z.B. [4] O

ZZZ- — p(1)2;) — N(0,1) (4)

Die Voraussetzungen in der Proposition fithren zu keinen Problemen beziiglich
Surrender. Des Weiteren kénnen wir aus dem zuvor gezeigten auch noch ein
Konfidenzintervall fiir die durchschnittliche Surrenderrate bauen:

V2o p(A]x) (1 = p(1]2y))
NNV - 1)

: (6)

(v > (1[31)) £ 2102

wobei p(1|z;) der modellierte Schétzer von p(1|z;) und z1_,/2 das jeweilige
Perzentil der Standardnormalverteilung sind.

Das Konfidenzintervall werden wir dann vor allem bei den Experimenten
verwenden. [5]

3.2 Rare Events

Bei einem bindren Klassifikationsproblem sprechen wir von ausgewogenen
Daten (x;,y;)Y,, wenn die beiden Klassen ungefihr gleich viele Observatio-
nen beinhalten, d.h. ), y; = > (1 — v;). Dementsprechend spricht man von
unausgewogenen Daten, wenn eine der Klassen deutlich grofler ist. Diese Un-
ausgewogenheit kann mehrere Griinde haben, unter anderem l&sst sie sich
oft auf die Datensammlung zuriickfithren. Im Gegensatz dazu zeichnet sich
ein Rare Fvent dadurch aus, dass die tatsdchliche Wahrscheinlichkeit eines
Auftretens sehr gering ist, P[Y = 1] < e. Klarerweise geht man dabei von
einem sehr kleinen Wert ¢ aus. Wenn wir nun Surrender betrachten, trifft
man in der Praxis durchaus auf Werte um e¢ = 0.05 oder sogar ¢ = 0.01.
In dieser Arbeit gehen wir von ”perfekten” Daten aus. Das bedeutet, dass
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wir jegliche Unausgewogenheit auf den Rare Event Charakter von Surrender
zuriickfithren kénnen. Trotz alledem fithren unsere unausgewogenen Daten
zu einigen Problemen. Es gibt jedoch einige Méglichkeiten gegen diese Pro-
bleme vorzugehen. Die Literatur verweist vor allem auf zwei Methoden: Cost-
Sensitive- Learning und Resampling. Beide Techniken eignen sich nachweislich
gut, um die Aussagekraft von Klassifikatoren auf unbalancierten Datensatzen
zu verbessern. In unserem Fall werden wir uns jedoch auf das Resampling
konzentrieren. [5]

3.3 Resampling

Wir werden uns nun einige der klassischen Resamplingmethoden ansehen
und etwas genauer auf etwaige Vor- und Nachteile fiir unsere Experimente
eingehen. Einfach betrachtet, handelt es sich beim Resampling um einen Ver-
such, die Unausgewogenheit von Daten auszugleichen. Generell gibt es dafiir
zwei Moglichkeiten, ndmlich random over- und undersampling. Dabei werden
entweder Daten aus der grofleren Klasse gestrichen oder man resampled die
kleinere Klasse (daher der Name). Rein mathematisch definieren wir over-
bzw. undersampling folgendermafien

Definition 1. Seien D = {(z;,y;)}}¥ i.i.d. verteilte Proben aus Daten wie
bei Surrender. Seien die Daten unausgeglichen mit Minoritétsklasse Y = 1,
sodass Y, y; < > .(1—y;). Wir nennen S einen resampling scheme, wenn es
Daten D5 = {(z%,y5)}N € D mit N¥ > N baw N5 < N generiert und es
gilt

S (- p) =Y (- 4) mit {(zou) €D < y=0}CD, (D)
bzw. N s
Z(yz) = Z(yzs) mit {(zi,y;)) €D @ y; =1} C D, (8)

wobei (7) oversampling und (8) undersampling beschreibt.

Um zwischen empirischen und geresampleten Daten zu unterscheiden, schrei-
ben wir die Wahrscheinlichkeiten als p(.|.) bzw. p°(.|.). Nun wollen wir noch
eine Kigenschaft fiir einen resampling scheme fordern.



Definition 2. Wir nennen einen resampling scheme konsistent, wenn die
Wahrscheinlichkeiten durch das Resampling nicht verdndert werden, d.h. fiir
beliebiges x € X (1) gilt fiir fixes y € {0,1}

P (zly) = p(x]y) (9)

Sowohl random over- als auch undersampling erfiillen diese Voraussetzungen
und sind somit konsistent. Eine weitere konsistente Resampling Methode ist
der SMOTE-Algorithmus[1], welcher dann auch in den hier beschriebenen
Experimenten angewendet wird.

Fiir weitere Anwendungsgebiete und Eigenschaften von Resampling wird auf
weiterfithrende Literatur verwiesen. [5]



4 Daten

In diesem Kapitel werden wir nun etwas genauer auf die Daten eingehen, die
den beschriebenen Experimenten zugrunde liegen. Wir werden nicht versu-
chen, eine ideale Modellierung des Surrender Risikos fiir jede Art der Lebens-
versicherung zu finden, sondern uns etwas einschrinken. Wir werden dann
vier verschiedene Arten von Surrender Modellen aufstellen, die sich in den
zugrunde liegenden Faktoren sowie auch in der generellen Komplexitat un-
terscheiden werden. In unserer Modellierung sind diese Faktoren vor allem
makro- bzw. mikrookonomischer sowie vertraglicher Natur. Die sogenannten
Surrender Profile fassen wir dann in einem Metamodell zusammen. Bevor
wir jedoch zu unseren Profilen kommen, betrachten wir kurz, wie wir unsere
Versicherungsvertriage simulieren werden.

4.1 Vertragssimulation

Wir betrachten eine klassische kapitalbildende Lebensversicherung. In unse-
ren Simulationen betrachten wir ein Portfolio von N = 30000 Vertrdgen und
gehen von einem Neugeschéft von sechs Prozent per anno aus.

Jeder Vertrag x; = (xgl), ey xin)) setzt sich aus folgenden Eintrdgen zusam-

men, welche auch in Abbildung 2 zu sehen sind:

e Alter der Versicherungsnehmer

Nominalbetrag der Polizze

Vertragsdauer

bereits abgelaufene Zeit

Restlaufzeit

jahrliche Pramie

Pramienfrequenz
e Kalenderjahr

Dieses Portfolio sowie die realistische Verteilung von X beziehen wir aus [6],
wo detaillierte Statistiken zu Lebensversicherungsvertriagen aus einem US-
amerikanischen Portfolio dargestellt werden.
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Abbildung 2: Randverteilung des Portfolios im Jahr 0 [5]

Auch wenn es sich dabei nicht um die exakt richtige Art von Vertragen han-
delt, gibt es uns dennoch eine gute Basis fiir unsere Experimente. Zur Be-
rechnung der Priamien verwenden wir das Aquivalenzprinzip mit folgenden
Annahmen:

e Zinsrate 7 ist konstant mit ¢ = 0.02

e Kosten fiir das Versicherungsunternehmen werden dargestellt durch

(ov, B,7) = (0.025,0.03,0.001)

e Primien werden bis zum Alter 67 gezahlt (deutsches Pensionsantritts-
alter)

e fiir die Mortalitdt wenden wir das Sterbegesetz von Makeham an

Do 1= e AT Rge (1) (10)

wobel wir die klassischen in der Literatur vertretenen Werte A =
0.00022, B =2.7-1077 und ¢ = 1.124 verwenden.

Fiir etwaige andere Faktoren, die Einfluss auf die Vertragssimulationen haben
konnten, gehen wir von konstanten Werten aus. Generell wird die Zeit in 15
Einjahresperioden unterteilt.[5]

4.2 Metamodell

Fiir gegebenes x = (a:(l), - .75(”)) verwenden wir Logistische Regression, um
auf die tatséchliche Surrender Wahrscheinlichkeit p(1]z) zu kommen:

p(ila) i= (L + ey, (11)
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Die Regressionskoeffitienten 5y € R und ), : R” — R™ héngen vom jeweili-
gen Surrender Profil ab. Im Unterschied zum Grofiteil der Literatur definie-
ren wir 3 als eine Funktion in x. Dies lisst uns den Effekt 8iz° der i-ten
Komponente besser anpassen, was hilfreich bei der Aufstellung der Surren-
der Profile ist. Die spezifischen Werte von S%x* werden unter anderem aus |3,
6, 8] iitbernommen. Der sogenannte intercept 5y wird so angepasst, dass die
Surrender Rate pro Kalenderjahr in eine realistische Region zwischen 1 und
5 Prozent fallt.[5]

Nun werden noch kurz die vier Surrender Profile betrachtet und etwas ge-
nauer beschrieben, worin sie sich unterscheiden.

Surrender Profile 1 und 2 Wie in [11] verwenden wir fiir die ersten
beiden Surrender Profile sogenannte odd-ratios. Um diese zu berechnen, be-
trachten wir zwei Vertrige x und x’ die sich nur in einer Komponente (hier
die i-te) unterscheiden. Dann sieht die odd-ratio folgendermaflen aus:

p(Lx)/(1 = p(]z) _ a0at0 g
p(]a')/(1 = p(1]a')) (12)

Nun setzen wir Ba(j)x’(i) := 0 als Baseline des Risikos in der i-ten Kompo-

nente und kénnen daraus dann fiir alle 5 die Werte ﬁéj)x(j) berechnen. Es
werden dann fiir Profil 1 empirische und fiir Profil 2 modellierte odd-ratios
verwendet. Generell betrachten wir in diesen Profilen nur das Alter der Ver-
sicherungsnehmer, die bereits abgelaufene Zeit, die Pramienfrequenz und die
jahrliche Pramie.

Surrender Profil 3 und 4 Im Vergleich mit den Profilen 1 und 2 kom-
men noch die Vertragsdauer sowie die Restlaufzeit dazu. Aulerdem wird die
Pramienfrequenz sowie die Restlaufzeit etwas genauer betrachtet, ndmlich auf
einer ”"pro-Vertrag-Basis”. Fiir das vierte Profil wird dann noch zusétzlich das
Kalenderjahr als Risikotreiber hinzugefiigt. Es werden dabei die Jahre 1991-
2007 betrachtet, wobei man unter dem, aus dem Kalenderjahr resultierenden
Risiko jenes versteht, das sich aus dem 6konomischen Umfeld ergibt.

4.3 Simulation der Surrender Aktivitit

Generell betrachten wir jeden Vertrag x bis zu seiner Beendigung, also bei uns
Maturitét, Tod oder Surrender. Klarerweise ist Maturitéit am einfachsten zu
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betrachten. Wenn iiber die gesamte Vertragsdauer weder Tod noch Surrender
eintritt, muss Maturitit auftreten. Fiir den Tod invertieren wir einfach ;p, als
eine Funktion in t und kommen so zur Terminationszeit T = (;p,)~ 1(u), u ~
U(0,1). Ahnlich gehen wir bei Surrender vor. Surrender tritt im folgenden
Jahr auf, genau dann wenn p(1|z) >= v, v ~ U(0, 1) fiir einen Vertrag z gilt.
Sollten Surrender und entweder Tod oder Maturitét im selben Jahr auftreten,
gehen wir wieder von Gleichverteilung aus.[5]

4.4 Préaparation der Daten

Bevor mit den Experimenten begonnen werden kann, miissen die vorhan-
denen Daten noch vorbereitet werden. Wir setzen die errechneten Pramien
ein und skalieren unsere Vertrdge auf [0,1]". Nun spalten wir unsere Da-
ten {(z;,v;)}Y, in zwei Sitze auf. Wir betrachten jenes Kalenderjahr, in
welchem mindestens 70 Prozent der Daten betrachtet wurden. Je nachdem
welches Surrender Profil man betrachtet, kommt man auf eine Teilung zum
Zeitpunkt ¢t € {7,8}. Der erste Datensatz Diq;n, bildet unsere Trainingsda-
ten und der zweite Datensatz D;..; dann unsere Testdaten. Zusétzlich werden
zufillige 30 Prozent der Trainingsdaten Dy,..;, fiir Validierungszwecke geson-
dert betrachtet.[5]
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5 Experimente

Im folgenden Kapitel wird nun auf die Experimente sowie deren Ergebnisse
von [5] eingegangen. Zu Beginn wird kurz das zugrunde liegende Basismo-
dell beschrieben, bevor genauer auf die verschiedenen Modellierungstypen in
den Experimenten eingegangen wird. Zum Abschluss werden dann noch die
daraus resultierenden Ergebnisse genauer betrachtet und interpretiert.

5.1 Baseline Modell

Bevor wir verschiedene Modellierungstypen betrachten und auch bewerten
konnen, wollen wir eine gewisse Basis haben, womit dann Vergleiche ange-
stellt werden konnen. Dafiir werden wir einen Klassifikator mit konstanter
Surrender Rate verwenden. Aus der Einfachheit dieses Baseline Modells 1dsst
sich dann sehr gut ableiten, ob die immer komplizierter werdenden Klassifi-
katoren notwendig sind bzw. iiberhaupt mehr Aussagekraft haben. Zu jedem
Surrender Profil und den zugehorigen Trainingsdaten Dy,..;, definieren wir
unser p folgendermaflen:

) =—— 3y, (13)

’ train| (2,4)EDerain

wobei 2’ einen beliebigen Vertrag darstellt. [5]

5.2 Modellierungstypen

Bei den numerischen Experimenten werden drei verschiedene Arten von Mo-
dellierungstypen verwendet. Dabei handelt es sich um Logistische Regression,
Tree Based Klassifikatoren und Neuronale Netze. Diese werden jeweils in ih-
rer bagged und boosted Version angewendet.

Der Unterschied von bagged und boosted im Maschinellen Lernen ist einfach
gesagt der folgende: Beim bagging werden Vorhersagen gleicher Art zusam-
mengefiithrt, beim boosting Vorhersagen unterschiedlicher Art. Man kann im
Allgemeinen davon ausgehen, dass bagging die Varianz verringert wobei boos-
ting den Bias verringert.[10]

Logistische Regression Ahnlich wie schon beim Bilden des Metamodells,
sieht die Struktur der Logistischen Regression folgendermaflen aus:

p(1]x) = (1 4 e Po=Fz)=1, (14)
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Es ist jedoch anzumerken, dass im Vergleich zum Meta Modell die Regres-
sionskoeffizienten [3; keine Funktionen in x mehr sind, sondern Konstanten.
Weiters sollte man darauf hinweisen, dass die Surrender Profile untereinan-
der nicht interagieren. Da eine einzelne Logistische Regression eine viel zu
hohe Volatilitdt fiir Rare Events hat, kombinieren wir insgesamt Np,, = 10
Schétzer, um unser Modell zu bilden. [5]

Tree Based Klassifikatoren FEinen Tree Based Klassifikator kann man
sich, wie schon der Namen sagt, als eine Art Baumdiagramm vorstellen. Man
zerlegt den Ursprungsraum rekursiv immer in zwei disjunkte Unterregionen.
Dies fithrt dann zu einer Menge disjunkter Regionen Ry, ..R,,. Die Surrender
Wahrscheinlichkeit p(1]x) errechnet sich dann aus den relativen Frequenzen
pro Region Rj;. Nun betrachten wir fiir einen beliebigen Punkt 2/ € R, die
Teilmenge Dr, = {(2,y) € Diain | * € Ry} und setzen

p(1la) ‘ Yo (15)

Rkl (:)3 Y EDRk

Wie bereits angemerkt, betrachten wir sowohl bagged als auch boosted Va-
rianten. Wir kombinieren Ny, = 100 Béume zu einem Random Forest|9]
(bagged Version) und Npyest = 100 Béume zu einem XGBoost[2] (boosted
Version). [5]

Neuronale Netze Analog zum vorigen Kapitel gibt es auch bei den Neu-
ronalen Netzen sowohl eine bagged als auch eine boosed Version. Fiir den
bagged Schétzer kombinieren wir Ny, = 5 Modelle p(1].), die alle ident
aufgebaut sind. Es werden sogenannte feed-forward Netze mit drei Hidden
Layers verwendet. Der Schétzer setzt sich dann wie folgt zusammen:

p(1]z) == N, Zﬁ(k)(ﬂx). (16)

Neben dieser verwenden wir auch noch eine boosted Version. Es werden
einschichtige Neuronale Netze p®), k = 1, ..., Nyoosr mit Npost = 20 ver-
wendet. Der boosting Prozess beglnnt mit der Basisrate von p)(1|z) =
a‘l(mTlm| > Yi) ﬁir Trainingsdaten (24,9;) € Dirain- Dazu werden dann in-

terativ die Netze p*) hinzugefiigt, bis wir zu unserem finalen geboosteten
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Neuronalen Netz kommen

Npoost

p(lfa) = a( Y M (1])). (17)

Bei 0 handelt sich sich um eine sogenannte sigmoid function, die uns hier als
Aktivierungsfunktion dient. In unserem Fall handelt es sich dabei um den
Tangens hyperbolicus. [5]

5.3 Numerische Ergebnisse

Nun kommen wir zu den Ergebnissen aus unseren numerischen Experimen-
ten. Es werden also die Klassifikatoren auf alle Surrender Profile angewendet
und beurteilt. Wir beginnen mit einem rein hypothetischen Ansatz, indem
wir davon ausgehen, dass wir Zugriff auf die tatséchliche Surrender Wahr-
scheinlichkeit p(1|z) haben. Auch wenn dies in der Praxis natiirlich nicht
moglich ist, gibt es uns einen guten Einblick in die erbrachte Leistung unserer
Klassifikatoren. Wir werden die Modelle zuerst im Hinblick auf Varianz und
Bias untersuchen, bevor wir uns dann die durchschnittliche Surrender Ra-
te in einem praktischen Setting genauer ansehen. In Abbildung 3 sehen wir
nun die Auswirkungen der verschiedenen Klassifikatoren auf die Surrender
Profile, wobei bereits Testdaten (x,y) € Diesy verwendet wurden. Es werden
dafiir die modellierten Werte p(1|z) gegen die tatséchliche Wahrscheinlichkeit
p(1]z) geplottet. Es ist wichtig anzumerken, dass hier ausbalancierte Daten
verwendet wurden, nachdem SMOTE Resampling angewendet wurde.

Man sieht sofort, dass fiir das Surrender Profil 1 alle Klassifikatoren, aufler
dem XGBoost, der anndhernd keinen Bias hat, die tatsidchliche Wahrschein-
lichkeit recht deutlich unterschéitzen. Dafiir hat der XGBoost eine ziemlich
hohe Varianz. Diese bleibt auch beim Surrender Profil 2 bestehen. Die Neuro-
nalen Netze haben sowohl in der bagged als auch in der boosted Version eine
deutlich geringere Varianz, aber im Vergleich zum ersten Profil auch keinen
deutlichen Bias in irgendeine Richtung. Wenn wir uns das Surrender Profil
3 ansehen, fallt auf, dass wir sehr dhnliche Ergebnisse zum ersten Profil ha-
ben. Die Logistische Regression bietet wieder keinen guten Schéitzer (weder
bzgl. Varianz, noch bzgl. Bias). Der Random Forest hat zwar eine sehr klei-
ne Varianz, unterschétzt die Wahrscheinlichkeit jedoch weiter. Im Surrender
Profil 4 ist unter anderem interessant zu sehen, dass die Neuronalen Netze
verschiedene Probleme haben.
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Abbildung 3: Ergebnisse nach Anwendung der Klassifikatoren auf die Sur-
renderprofile[5]
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Die bagged Version hat einen recht deutlichen Bias dazu, die tatséchliche
Wahrscheinlichkeit zu unterschétzen, wohingegen die boosted Version eine
hohe Varianz aufweist. Der XGBoost schétzt das p(1]z) wieder relativ gut
mit geringem Bias und trotzdem ohne hohe Varianz.

Wenn man sich die Ergebnisse dann noch etwas genauer ansieht, kommt man
schnell zu dem Schluss, dass der XGBoost wohl die beste M6glichkeit der Mo-
dellierung ist.

Zum Schluss wollen wir nun noch die durchschnittlichen Surrender Raten
in einem realistischen Setting betrachten. Gemeinsam mit einem 95% Konfi-
denzband plotten wir die Raten iiber die Kalenderjahre in Abbildung 4.
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Abbildung 4: Durchschnittliche Surrender Raten[5] - vertikale Linie zeigt den
Split in Trainigs- und Testdaten

Man kann sofort erkennen, dass die durchschnittlichen Surrender Raten nicht
stationér sind. Das fiihrt klarerweise augenblicklich zu der Erkenntnis, dass
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die naive Baseline keinen guten Klassifikator liefert. Wenn man die ersten drei
Profile betrachtet, fallt auf, dass der XGBoost sehr nahe an der tatséchlichen
Rate dran ist. Fiir das Surrender Profil 4 fallt die Exaktheit dann leicht ab,
wobei der XGBoost noch immer der einzige Klassifikator ist, fiir den die wahre
Rate immer innerhalb des Konfidenzbandes liegt. Auch die Neuronalen Netze
schneiden in den Profilen 1-3 sehr gut ab, unterschétzen die Surrender Rate
im vierten Profil gegen Ende hin jedoch sehr deutlich. Aus dem letzen Sur-
render Profil ldsst sich generell sehr viel ablesen. Man kann unter anderem
auch sehen, dass Tree Based Klassifikatoren sehr stabil sind, vor allem nach
dem Split von Trainings- zu Testdaten.
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6 Conclusio

Nachdem wir die Ergebnisse der Experimente anhand der vier verschiedenen
Surrender Profile betrachtet haben, lassen sich einige interessante Schliisse
ziehen, die vor allem fiir weitere und genauere Forschung in dem Bereich zum
Tragen kommen. Da wir mit Logistischer Regression, Tree Based Klassifika-
toren und Neuronalen Netzen jeweils in der bagged und boosted Variante die
klassischen Moglichkeiten zur Modellierung von Surrender abgedeckt haben,
haben wir nun einen ganzheitlichen Uberblick bzgl. Vor- und Nachteile dieser
Methoden. Es ldsst sich wie schon in Kapitel 5 besprochen sagen, dass der
XGBoost, auf allen Surrender Profilen betrachtet das iiberlegene Modell ist,
wobei wir uns bei der Bewertung vor allem auf Bias und Varianz der Ergeb-
nisse beziehen. Man kann auflerdem sehen, dass Resampling tatséchlich bei
der Beurteilung von Klassifikatoren hilft, jedoch in der Praxis aufgrund eines
stark erhohten Bias nicht sinnvoll ist. Bei der besonders fiir die Praxis inter-
essanten Betrachtung der durchschnittlichen Surrender Raten ist es wichtig
anzumerken, dass aus den Experimenten ganz klar hervorgeht, dass es nicht
reicht, eine naive Baseline mit einem Risikopuffer zu versehen.
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