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1. Einleitung

Im Regelfall kalkuliert ein Versicherungsunternehmen die Beitrage unter der Annahme,
dass ein Vertrag iiber die volle Vertragsdauer aktiv und somit beitragspflichtig ist. Fir die
Beitragsberechnung ist diese Annahme sinnvoll. Jedoch muss fiir die Kapitalstrom- und
Liquiditatsplanung berticksichtigt werden, dass sich Versicherungsnehmer abweichend von
dieser Annahme verhalten konnen.'

Somit ist es im Risikomanagement von Versicherungsunternehmen von enormer Wichtig-
keit, dass Risiken, die vom Versicherungsnehmer ausgehen, adédquat modelliert und quan-
tifiziert werden. Zu diesen Risiken zahlen insbesondere das sogenannte Storno und die

Beitragsfreistellung.

Dabei definiert man diese beiden Ausscheideordnungen wie folgt: Unter dem Stornori-
siko versteht man das Risiko, dass ein Versicherungsnehmer einen Vertrag vor Ablauf
der vereinbarten Vertragsdauer kiindigt. Unter Beitragsfreistellung versteht man eine vom
Versicherungsnehmer induzierte Vertragsinderung, die das Ende von regelméafligen Bei-
tragszahlungen beinhaltet, wobei auch die Versicherungssumme entsprechend angepasst

wird.

Die Modellierung der Wahrscheinlichkeit einer Beitragsfreistellung bzw. Kiindigung eines
Vertrages erfolgt haufig durch verallgemeinerte lineare Modelle oder durch die Whittaker-
Henderson Methode. Beide Verfahren sehen vor, diese Risiken unabhéngig voneinander zu
modellieren. So wird beispielsweise die Wahrscheinlichkeit der Beitragsfreistellung unab-
héngig von der Wahrscheinlichkeit der Kiindigung eines Vertrages geschatzt. Jedoch ist
es naheliegend, dass Beitragsfreistellung und Storno dhnlichen Einfliissen unterliegen, was

allerdings durch die unabhangigen Modellierungen nicht erfasst wird.

Im Kontrast zu diesen herkdmmlichen Ansitzen werden Storno und Beitragsfreistellung in
dieser Arbeit gemeinsam modelliert. Konkret werden die Eintrittswahrscheinlichkeiten der

beiden Risikoereignisse gemeinsam modelliert. Dies erfolgt mithilfe von Modellen, durch

1Vgl. Reck et al. (2022) [15]
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welche die Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustandsinderungen der Vertrige model-
liert werden konnen. Eine solche Zustandsdnderung kann beispielsweise die Beitragsfrei-
stellung eines zuvor beitragspflichtigen (aktiven) Vertrags bedeuten. Die in dieser Arbeit
vorgestellten Ansétze ermoglichen dabei die Modellierung von Storno und Beitragsfrei-
stellung zuvor aktiver Vertrdge und die Modellierung der Kiindigung zuvor beitragsfrei
gestellter Vertrige in einem gemeinsamen Modell. Ausgehend davon wird evaluiert, wie

vorteilhaft solch eine Modellierung im Vergleich zum herkémmlichen Ansatz ist.

Zur Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten werden in dieser Arbeit mafgeblich
logistische Regressionsmodelle verwendet. Diese Modellklasse bietet den grofien Vorteil,
dass die Ergebnisse leicht zu interpretieren sind. Mithilfe einer £!-Regularisierung kann
zudem die Komplexitiat der Modelle (Anzahl der Modellparameter ungleich null) reduziert
werden.

Konkret wird sich dafiir in dieser Arbeit am Ansatz zur Regularisierung von logistischen
Regressionsmodellen nach Reck et al. (2022) [15] orientiert. In diesem Ansatz wird die
Form der £'-Regularisierung in Abhéngigkeit von den Skalen der vorhandenen Kovaria-
blen (ordinal oder nominal) gewéhlt.

Beziiglich der Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten erzielt die Regularisierung
eine implizite Auswahl der wichtigsten Kovariablen. Auflerdem kénnen durch den gewéahl-
ten Ansatz nach Reck et al. (2022) [15] mogliche Trends innerhalb der Merkmalsauspré-

gungen der Kovariablen erkannt werden.

Haufig geht die Interpretierbarkeit eines Modells jedoch auf Kosten der Genauigkeit der
Prognosen. Aus diesem Grund untersucht diese Arbeit zudem, inwiefern genauere Progno-
sen der Ubergangswahrscheinlichkeiten durch weniger interpretierbare Modelle erreicht
werden konnen. Dazu werden neuronale Netze eingefithrt und deren Ergebnisse disku-

tiert.

Die Datengrundlage fiir die Analysen dieser Arbeit stammt dabei von einem grofien euro-
péaischen Lebensversicherer, der Geschéfte in vier Landern tétigt. Dieser Datensatz stimmt
grundsatzlich mit dem Datensatz in Reck et al. (2022) [15] iiberein. Anders als in der vor-
liegenden Arbeit wurde in Reck et al. (2022) [15] allerdings nur die Kiindigung zuvor
beitragspflichtiger Vertrige betrachtet.

Insgesamt ist die Arbeit wie folgt aufgebaut: In Kapitel 2 werden zunéchst die Grundlagen
der binomialen und multinomialen logistischen Regression eingefiihrt. Zudem werden die
verschiedenen Arten der £!-Regularisierung vorgestellt, bevor die Modellstrukturen, die

auf logistischer Regression basieren, beschrieben werden.
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Dazu werden vier Modelle eingefiihrt, die die zentrale Grundlage fiir diese Arbeit bilden
und Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir mégliche Zustandsinderungen der Vertréige (bspw.
eine Anderung von aktiv zu beitragsfrei) modellieren. Die Modelle lassen sich wie folgt

beschreiben:

1. Das erste Modell bedient sich an den Ideen von Hanewald et al. (2018) [10]. Es
schitzt die Ubergangswahrscheinlichkeiten unabhéngig voneinander mithilfe mehre-
rer binomialer logistischer Regressionsmodelle. Folglich entspricht dieses Modell dem
herkémmlichen Ansatz und dient als Referenz zur Bewertung der Giite der weiteren
Modellstrukturen.

2. Ein Modell schitzt die Ubergangswahrscheinlichkeiten mittels multinomialer logis-

tischer Regression.

3. Zwei weitere Modelle basieren auf hierarchisch angeordneten binomialen logistischen

Regressionsmodellen.

Dariiber hinaus werden neuronale Netze, sowie deren Aufbau und die Theorie ihrer Modell-
anpassung erlautert. AbschlieBend wird im zweiten Kapitel die Devianz als Giitemaf3 fiir
die Evaluation der Prognosegiite der Modellstrukturen eingefiihrt. Auf Grundlage dieses
GiitemafBes werden die zu vergleichenden Modelle hinsichtlich ihrer Vorhersagegenauigkeit

im weiteren Verlauf der Arbeit bewertet.

Das dritte Kapitel dient der Beschreibung des oben genannten Datensatzes. Neben der Er-
lauterung der Grundstruktur des Datensatzes finden sich in diesem Kapitel auch Analysen
jener Variablen, die die im Mehrzustandsmodell enthaltenen Zustande kodieren. Dartiber
hinaus wird in Kapitel 3 auf die Bearbeitung des Datensatzes eingegangen. Jedoch war
diese aufgrund der ausgiebigen Vorarbeit von Reck et al. (2022) [15] nur in sehr geringem

Umfang notwendig.

In Kapitel 4 werden die Ergebnisse, die durch die Modellstrukturen nach Anpassung auf
den Datensatz erzielt werden, vorgestellt und bewertet. Die Bewertung der Modelle erfolgt
dabei insbesondere auf Grundlage der Devianz, der Dauer zur Modellanpassung und der
Komplexitéat des resultierenden Modells.

Auch in diesem Kapitel liegt der Fokus auf den logistischen Regressionsmodellen. In diesem
Zusammenhang werden zunéachst die Details der Modellanpassung erlautert. Beispielsweise
wird hier die Zuordnung der Arten der £!-Regularisierung zu den Kovariablen im Daten-
satz beschrieben. Ausgehend davon werden die vier bereits genannten Modellstrukturen

miteinander verglichen und ihre Starken und Schwachen diskutiert.
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Das Kapitel schlieft mit der Auswertung der Ergebnisse des neuronalen Netzes. Dabei
werden die Prognosen des neuronalen Netzes mit jenen der logistischen Regressionsmodel-
le verglichen, wobei die Ergebnisse bei diesem Vergleich insbesondere vor dem Hintergrund

der Modellinterpretierbarkeit diskutiert werden.

Abschliefend werden in Kapitel 5 die wichtigsten Ergebnisse dieser Arbeit zusammengetra-
gen. Im Zuge dessen werden weitere Modellierungsanséatze vorgeschlagen, die Gegenstand
moglicher zukiinftiger Analysen sein konnten.

Im Anhang befinden sich einige zusétzliche Grafiken, die im Rahmen der Analysen erstellt
wurden. Diese Grafiken wurden dorthin im Sinne der Lesbarkeit des Hauptteils dieser Ar-
beit verlegt.

Alle Abbildungen in den nachfolgenden Kapiteln wurden speziell fiir die Ausfithrungen

und Analysen in dieser Arbeit erstellt.



2. Grundlagen und Modellstrukturen

In diesem Kapitel wird die Modellierung von Ubergangswahrscheinlichkeiten thematisiert.
Konkret werden zwei Klassen von Modellstrukturen betrachtet: logistische Regressionsmo-
delle und (kiinstliche) neuronale Netze, wobei der Fokus in dieser Arbeit und somit auch
in diesem Kapitel auf den logistischen Regressionsmodellen liegt.

In den ersten beiden Abschnitten werden zunéchst die theoretischen Grundlagen der bino-
mialen und multinomialen logistischen Regression sowie der £!-Regularisierung eingefiihrt.
Diese Konzepte werden fiir die Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten benétigt.
Darauf aufbauend werden im dritten Teil des Kapitels die Modellstrukturen, die zur Mo-
dellierung der Wahrscheinlichkeiten verwendet werden und die auf logistischer Regression
beruhen, vorgestellt. Konkret werden eine Modellstruktur basierend auf unabhédngigen bi-
nomialen logistischen Regressionsmodellen, ein multinomiales logistisches Regressionsmo-
dell sowie hierarchisch strukturierte binomiale logistische Regressionsmodelle vorgestellt.
Die theoretischen Grundlagen neuronaler Netze werden daran anschlieBend beleuchtet.
Abschlielend wird auf die Giitemafle eingegangen, auf deren Grundlage die Modelle in

Kapitel 4 evaluiert und verglichen werden.

2.1. Logistische Regression

Unter logistischer Regression versteht man eine Form der Regressionsanalyse, mit der die
Wahrscheinlichkeit modelliert werden kann, dass die abhéngige Variable einer Beobach-
tung im Datensatz eine bestimmte Auspragung besitzt.

Die Zielsetzung ist dabei analog zu jener von anderen Regressionsmodellen: Zum einen soll
das an die zugrunde liegende Datenmenge am besten angepasste Modell gefunden werden.
Gleichzeitig soll dieses Modell aber nicht zu komplex werden und interpretierbar bleiben.
Im Gegensatz zum linearen Regressionsmodell ist die abhédngige Variable bei der logisti-

schen Regression diskret. Das Ziel logistischer Regressionsmodelle ist dabei jedoch nicht
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die Modellierung der Realisierungen der abhéngigen Variable. Stattdessen wird die Wahr-

scheinlichkeitsverteilung der abhangigen Variable modelliert.
In der Praxis bedeutet dies das Folgende: Unter der Annahme, dass

o die endliche Menge I die moglichen Auspragungen der abhéngigen Variable Y be-
schreibt und

o x € R? Realisierungen der unabhangigen Variablen sind

so schatzt die logistische Regression fiir jede mogliche Auspriagung k € K die Wahrschein-
lichkeit, dass die durch x zu erklarende abhéngige Variable die Ausprigung k besitzt. Gibt
es fiir die abhéngige Variable im Datensatz insgesamt nur zwei mogliche Auspragungen,
spricht man von binomialer logistischer Regression, andernfalls von multinomialer logisti-

scher Regression.

2.1.1. Binomiale logistische Regression

Sei die Menge der moglichen Auspriagungen der abhéngigen Variable Y im Folgenden durch
K = {0, 1} gegeben.

Grundsétzlich handelt es sich bei logistischen Regressionsmodellen um Spezialfille ver-
allgemeinerter linearer Modelle. Bei verallgemeinerten linearen Modellen werden fir die
Beobachtungen im Datensatz der sogenannte lineare Pradiktor n = 3y + 273 und der
Erwartungswert der abhingigen Variable E(Y |x) durch eine Link-Funktion g zueinander

in Bezug gesetzt, d.h.

gEY|z) =n=p+a"B

Mit B € RP wird hier der Koeffizientenvektor und mit 5y € R der sogenannte Intercept
des Modells bezeichnet. Durch x ist weiterhin der Merkmalsvektor einer Beobachtung, der
Realisierungen der unabhangigen Variablen enthéalt, gegeben. Fiir die Verteilung der ab-
héngigen Variable Y wird dabei hdufig angenommen, dass diese Teil der Exponentialfamilie
ist. Bei der Exponentialfamilie handelt es sich um Verteilungen einer bestimmten Form,
die im Zusammenhang mit verallgemeinerten linearen Modellen vorteilhafte Eigenschaften

erfiillen.?

2Vgl. Fahrmeir et al. (2009) [6], S.190f.
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Im Fall der binomialen logistischen Regression wird fiir die abhéngige Variable Y angenom-
men, dass diese Bernoulli-verteilt ist, wobei die Bernoulli-Verteilung Teil der Exponential-
familie ist. Der Erwartungswert der Bernoulli-verteilten abhangigen Variable Y wird dann
durch die sogenannte Logit-Link-Funktion mit dem linearen Prédiktor verkniipft, wobei
die Logit-Link-Funktion durch g(p) = log (1’%1)), p € (0,1), gegeben ist.

Unter der Annahme Y|z ~ Ber(p) mit P(Y = 1|z) = p gilt E(Y|z) = p. Somit folgt mit
P(Y =0|z) =1—-P(Y = 1|z), dass

(2.1)

9(p) = 9(E(Y|2)) = g(B(Y = 1|z)) :bg( P(Y = ]) )

1-P(Y = 1|2)

(i)

wobei der Quotient log (%) hiufig als Log-Odds oder Logit bezeichnet wird.? Auf-
grund des Logits und der Verteilungsannahme Y|z ~ Ber(p) bezeichnet man diesen Fall

der Regression als binomiale logistische Regression.

Grundsatzlich gilt: Je hoher der Logit ist, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit, dass die
Zufallsvariable Y bei gegebenem Merkmalsvektor = die Auspriagung 1 annimmt. Durch
Umformen der Gleichung (2.1) nach P(Y = 1|z) bzw. P(Y = 0]z) erhélt man dann die
Wahrscheinlichkeiten der Zugehorigkeit zu Kategorie 1 bzw. 0 fiir den gegebenen Merk-
malsvektor x einer Beobachtung. Bei der binomialen logistischen Regression ergeben sich
diese Wahrscheinlichkeiten folglich durch

L eplf+aTB)
PO =100 = T (o - 275)

1
P(Y = 002) = 1o = L PO = 1)

bzw.

wobei der Koeffizientenvektor S und der Intercept Sy mittels Maximum-Likelihood-Methode
geschitzt werden.? Dazu wird die Log-Likelihood-Funktion maximiert bzw. die negative

Log-Likelihood-Funktion / minimiert.

3Vgl. Agresti (2002) [3], S.166
4Vgl. Friedman et al. (2010) [7], Hosmer et al. (2013) [12]
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Fiir einen Datensatz D = {(x1,41), ..., (zn,yn)} ergibt sich diese Funktion als

N

1(Bo, B) == <yz- log (P(Y; = 1]z;; fo, 8)) + (1 — y:) log (P(Y; = 0ls; o, 5)))

=1

== <y¢(ﬁo +af B) —log (1 + exp(By + x?ﬁ)))

wobei x1,...,zy € RP Merkmalsvektoren und y; € K, « = 1,..., N, Realisierungen der

abhangigen Variable beschreiben.

Die Interpretation der daraus resultierenden Koeffizienten erfolgt dhnlich wie bei der li-
nearen Regression: Erhoht sich der Wert der j-ten erklarenden Variable einer Beobachtung
und gilt fiir den zugehoérigen Koeffizienten 3; > 0, so erhéht sich auch der Logit, womit die
Wahrscheinlichkeit des Eintritts des Ereignisses mit Auspragung 1 steigt. Fir 8; < 0 steigt
wiederum die Wahrscheinlichkeit des Gegenereignisses, falls die j-te erklarende Variable
erhoht wird.

2.1.2. Multinomiale logistische Regression

Im Gegensatz zur binomialen logistischen Regression sind bei der multinomialen logisti-
schen Regression mehr als zwei mogliche Auspriagungen der abhéngigen Variable Y der
Beobachtungen moglich.> Im Folgenden sei deshalb durch K = {1,..., K} die Menge der
K > 2 moglichen Auspragungen der abhédngigen Variable Y gegeben.

Die traditionelle Art der multinomialen logistischen Regression erweitert das Verfahren in
Abschnitt 2.1.1, indem K — 1 binomiale logistische Regressionsmodelle angepasst werden.

Diese ergeben sich fiir den Merkmalsvektor x € R? einer Beobachtung im Datensatz als

o ( P(Y =l|x)

. T _ _
M>_60l+x B, l=1,..., K -1 (2‘2)

woraus die Wahrscheinlichkeiten fiir die moglichen Auspragungen [ € K der abhdngigen
Variable mit

exp(Bo + 27 5)
K-1

1+ k; exp(Box + T B)

P(Y =l|x) =

®Vgl. Friedman et al. (2010) [7], Hosmer et al. (2013) [12], Vincent und Hansen (2013) [20]
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und

P(Y = K|z) = — (2.4)

1+ 1;—:1 exp(Bor + 27 B)

folgen.® Durch 5, € R?, [ =1,..., K — 1, sind dabei die Koeffizientenvektoren und durch
Boi, | = 1,...,K — 1, die Intercepts des Modells gegeben, welche mittels Maximum-
Likelihood-Methode geschétzt werden. Obwohl wie in (2.2) haufig die Wahrscheinlichkeit
der Auspriagung K als Nenner der Logits verwendet wird, waren hier auch die Wahrschein-

lichkeiten der anderen moglichen Ausprigungen in K denkbar.”

In einem symmetrischeren Ansatz in Anlehnung an Friedman et al. (2010) [7] und Zhu
und Hastie (2004) [21] werden die Wahrscheinlichkeiten fiir die Ausprégungen [ € K einer

Beobachtung mit Merkmalsvektor  durch

exp(Bo + 27 By)
xp(Bor + 7 B)

P(Y =l|x) =

l=1,....K (2.5)

M=
D

k=1

bestimmt, wobei fiir jede der K Klassen ein separater Koeffizientenvektor 5, € RP bzw.
Intercept By € R mittels Maximum-Likelihood-Methode ermittelt wird. Dieser Ansatz
findet unter anderem Anwendung in der Implementierung in statistischer Software, wie
zum Beispiel in [2]. Diese Software wird auch zur Anpassung der Modelle aus Kapitel 2.3

verwendet.

Zur Schitzung der Parametervektoren und Intercepts in (2.5) wird die negative Log-
Likelihood-Funktion [ auf Grundlage eines Datensatzes D = {(z1,v1),-..,(Zn,yn)} mit
Merkmalsvektoren zp,...,xxy € RP und Realisierungen der abhangigen Variable

y; € K, i =1,..., N minimiert. Diese Funktion lautet

Mw

L{Bo, Bi}EL) Z
-

=1

Zil 1082( = l|%7501,@z))

—_
o~

- \II

1

.

K
Zzl (Bot + z{ 1) — log (Z exp(for + I?ﬁﬂ))
1=1

wobei z; = 1 gilt, falls ; = [ und z; = 0 sonst.5

6Vgl. Friedman et al. (2010) [7], Hastie et al. (2009) [11], S.119
"Vgl. Hastie et al. (2009) [11], S.119
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Um die daraus resultierenden Koeffizienten interpretieren zu kénnen, muss zunéchst der
Zusammenhang der Ansétze in (2.3) bzw. (2.4) und (2.5) hergestellt werden.

Ersetzt man in (2.5) die Koeffizientenvektoren £ fir [ = 1,..., K durch 3 = § — Bk
und die Intercepts [y durch B()l = Bo — Bok, so erhilt man wieder die Form wie im
urspriinglichen Modell in den Gleichungen (2.3) und (2.4). Die Interpretation der Koeffi-
zienten im traditionellen Ansatz erfolgt dann wie die Interpretation der Koeffizienten bei

der binomialen logistischen Regression in Abschnitt 2.1.1:

o Steigt der Wert der j-ten erkldrenden Variable einer Beobachtung, so steigt der Logit
der Klasse [ € {1,..., K — 1}, falls fiir den zugehorigen Koeffizienten 5;; > 0 gilt.
Somit hat eine Erhohung der j-ten erklarenden Variable der Beobachtung den Effekt,
dass die Ausprdgung [ der abhédngigen Variable dieser Beobachtung gegeniiber der

Auspriagung K wahrscheinlicher wird.

o Bei einer Erhohung des Werts der j-ten erkldrenden Variable der Beobachtung steigt
zudem die Wahrscheinlichkeit gegeniiber der Referenzklasse K fiir diejenige Auspra-

gung [ € {1,..., K — 1} am starksten, fiir die der Koeffizient 5;; am grofiten ist.

« Gilt hingegen fiir alle Koeffizienten 3; < 0, | = 1,..., K — 1, so steigt die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Beobachtung die Auspragung K besitzt, wenn die j-te erkla-

rende Variable erhoht wird.

Ausgehend davon konnen die Koeffizienten, die im symmetrischen Ansatz geschétzt wer-
den, wie folgt interpretiert werden: Falls 8;; — 8;x > 0 gilt, d.h. 5;; > B;k, so steigt im Falle
einer Erhohung der j-ten erklarenden Variable einer Beobachtung die Wahrscheinlichkeit
fiir die Auspragung [ der abhéngigen Variable gegeniiber der Auspriagung K. Je grofler
die Differenz 8;; — B,k ist, desto stirker steigt die Wahrscheinlichkeit der Auspragung I.
Umgekehrt wird die Auspragung K gegeniiber der Ausprédgung [ im Falle einer Erhéhung
der j-ten erklédrenden Variable wahrscheinlicher, falls 8;; — 58,k < 0 gilt.

2.2. L!-Regularisierung

Wie bereits einfiihrend in Abschnitt 2.1 erwéhnt, ist ein grofler Vorteil von logistischen
Regressionsmodellen, dass die Modelle interpretierbar sind. Bei einer steigenden Anzahl
unabhéngiger Variablen besteht jedoch die Gefahr, dass diese Interpretierbarkeit verloren
geht. Lasso (kurz fir least absolute shrinkage and selection operator) ist eine Methode, die

durch Verwendung von £!-Regularisierung einen Teil der Koeffizienten gleich null setzt

10
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und dadurch die Interpretierbarkeit des Modells erhoht.
Da im Datensatz, der in Kapitel 3 vorgestellt wird, ausschliefSlich kategoriale Variablen
enthalten sind, wird nachfolgend insbesondere Bezug auf Formen der £!'-Regularisierung

genommen, die sich fiir diese Art von Kovariablen eignen.

Analog zum von Tibshirani (1996) [17] eingefiihrten Lasso fiir lineare Regressionsmodel-
le kann £!'-Regularisierung auch bei logistischen Regressionsmodellen verwendet werden.

Dazu wird der £!-Bestrafungsterm
J .
Go(B) =D g;(8Y)
j=1
bei binomialer logistischer Regression bzw.

K J
Gn(B) =3 > g5(8)

k=1j=1
bei multinomialer logistischer Regression mit der zu minimierenden negativen Log-Likeli-
hood-Funktion addiert. Hierbei wird mit J die Anzahl der Kovariablen der Beobachtungen
im Datensatz und mit K die Anzahl der moglichen Auspréagungen der abhédngigen Variable
der Beobachtungen bezeichnet. Insbesondere wird der Index j in g; verwendet, um die
verschiedenen Formen der £!-Bestrafung, die in den Abschnitten 2.2.1 und 2.2.2 eingefiihrt
werden, kenntlich zu machen. Diese miissen fiir jede der J Kovariablen mit p;, j =1,...,J,

Merkmalsauspriagungen spezifiziert werden, wodurch fiir den Koeffizientenvektor der j-ten
Kovariable ) € RPs gilt.

Geht man wie in den Kapiteln 2.1.1 und 2.1.2 von Merkmalsvektoren x € RP aus, so
gilt J < pund p; + ...+ p; = p. Dem liegt zugrunde, dass kategoriale Kovariablen
mithilfe sogenannter Dummy-Variablen kodiert werden. Dies erhoht, ausgehend von der
ursprunglich im Datensatz enthaltenen Zahl an Kovariablen, die Anzahl der tatséchlichen

unabhéangigen Variablen, die fiir das logistische Regressionsmodell verwendet werden.

Fiir die negative Log-Likelihood-Funktion bei binomialer logistischer Regression ergibt sich

mit Regularisierung

ZA(BO, B) = 1(Bo, B) + AGy(53)

11
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und bei multinomialer logistischer Regression

D ({Bors Br o) = U{ Bor, Brtiey) + AGm(B)

wobei die Stirke der Regularisierung durch den Parameter A > 0 gesteuert werden kann.®
Fir A = 0 erhalt man so das urspriingliche logistische Regressionsmodell ohne Regula-
risierung. Fiir A — oo werden die Koeffizienten des Modells durch die Regularisierungs-
Methode zunehmend gleich null gesetzt. Dadurch ist im Extremfall lediglich noch der
Intercept By als einziger Koeffizient ungleich null im Modell enthalten. Dies ist der Fall,
da der Intercept nicht in den Bestrafungsterm G,(3) bzw. G,,,(3) eingeht.

2.2.1. Lasso

Nach der urspriinglichen Form der £'-Regularisierung nach Tibshirani (1996) [17] erfolgt
die Bestrafung der Koeffizienten der j-ten Kovariable im Datensatz mit dem zugehorigen
Koeffizientenvektor 5 € R?s durch den Lasso-Term

gr(BY) = EJ: 8]
=1

Einerseits resultiert das Aufaddieren dieses Terms auf die negative Log-Likelihood-Funktion
darin, dass einige Parameter gleich null gesetzt werden. Somit werden Merkmale mit we-
nig oder keinem Einfluss auf die abhédngige Variable aus dem Modell entfernt, was die
Interpretierbarkeit des Modells erhoht. Andererseits werden diejenigen Parameter, die im
Modell enthalten bleiben, in ihrer betragsméfligen Grofle reduziert. Dadurch wird der Ein-
fluss einzelner unabhéngiger Variablen auf die abhéangige Variable verringert. Dies mindert
die Gefahr des sogenannten Overfittings, d.h. der Uberangepasstheit des Modells auf den
Datensatz, auf den es angepasst wird (Trainingsdatensatz). Durch die Vermeidung von
Overfitting kann im Allgemeinen die Vorhersagekraft und die Verallgemeinerungsfihigkeit

des Modells verbessert werden.

2.2.2. Fused Lasso und Trend Filtering

Das im vorigen Abschnitt 2.2.1 eingefithrte Lasso bestraft die Absolutbetrage der Koeffi-

zienten, vernachlassigt dabei jedoch eine mégliche ordinale Struktur der Merkmalsauspré-

8Vgl. Friedman et al. (2010) [7]; Hastie et al. (2009) [11], S.125
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gungen einer kategorialen Kovariable. Beispielsweise kann eine Variable mehrere Auspré-
gungen besitzen, denen eine gewisse Anordnung unterstellt werden kann. Fiir die Model-
lierung kann es niitzlich sein, diese ordinale Struktur zu beriicksichtigen. Deshalb stellt
der folgende Abschnitt zwei modifizierte Arten der £-Regularisierung vor. Ziel dieser Re-
gularisierungen ist die angesprochene Beriicksichtigung von ordinalen Strukturen und die
verbesserte Modellierung moglicher Abhéangigkeiten zwischen den Merkmalsauspragungen

einer kategorialen Kovariable.

Das von Tibshirani et al. (2005) [18] eingefiihrte Fused Lasso bestraft die Differenz der
Werte der Koeffizienten benachbarter Merkmalsauspriagungen einer kategorialen Kovaria-
ble. Somit erfolgt die Regularisierung der Koeffizienten der j-ten Kovariable im Datensatz

mit p; Auspragungen durch den Term

gr(B9) : Zm — B

Diese Form der £!-Regularisierung hat zum Vorteil, dass adjazente Kategorien einer Kova-
riable mit wenigen Beobachtungen tendenziell a&hnliche Koeffizienten besitzen, womit ein
Oszillieren der Werte der Koeffizienten und damit der spéteren Modellvorhersagen ver-
hindert wird. Zudem kommt es einer Verschmelzung der benachbarten Kategorien gleich,
wenn die Kategorien dhnliche Koeffizienten besitzen. Dies bringt zusétzlich den Vorteil,
dass die Auswahl der korrekten Anzahl an Kategorien bei der Kodierung stetiger Kova-
riablen als kategoriale Variablen (vgl. Abschnitt 3.1) vor der Anpassung des Modells an

Bedeutung verliert und dem Modell iiberlassen wird.’

Eine weitere Form der £!-Regularisierung besteht im sogenannten Trend Filtering, wobei
die Differenzen der Steigungen der Koeffizienten benachbarter Kategorien bestraft werden.

Dazu wird der Regularisierungsterm

Pj
gr(B89) =3 187 — 287, + 8|
=3
verwendet.'? Da nicht die Anderungen der Koeffizienten benachbarter Kategorien sondern
die Anderungen ihrer Steigungen bestraft werden, kann das Modell monotone Strukturen

in den Auspréigungen einer Kovariable erkennen. Im Gegensatz zum Fused Lasso léasst die-

9Vgl. Reck et al. (2022) [15]
10Vgl. Kim et al. (2009) [13], Tibshirani (2014) [19]
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se Form der Regularisierung benachbarte Kategorien jedoch nicht miteinander verschmel-

zen.

2.3. Modellierung von Ubergangswahrscheinlichkeiten

Die folgenden Kapitel dienen der Erlduterung der Modellstrukturen, mithilfe derer Uber-
gangswahrscheinlichkeiten bei Zustandswechseln im Mehrzustandsmodell modelliert wer-
den koénnen. Auf die Zustandswechsel, die modelliert werden sollen, wird genauer in Ab-
schnitt 2.3.1 eingegangen. Die konkreten Modellstrukturen werden in den darauffolgenden
Kapiteln 2.3.2 bis 2.3.4 vorgestellt und analysiert, wobei jedes der Modelle auf logisti-
scher Regression basiert. Das unabhéngige Modell in Abschnitt 2.3.2 und die in Abschnitt
2.3.4 eingefithrten hierarchischen Modelle beruhen auf binomialer logistischer Regression,

wahrend in Teil 2.3.3 ein multinomiales logistisches Regressionsmodell vorgestellt wird.

Das unabhéangige Modell entspricht dem aktuellen Stand der Forschung wie beispielsweise
in Hanewald et al. (2018) [10] oder Renshaw und Haberman (1995) [16], bei dem fiir jeden
moglichen Zustandswechsel im Mehrzustandsmodell ein separates Modell angepasst wird.
Die Anpassung von jedem der einzelnen Modelle erfolgt dabei vollig unabhéangig von der

Anpassung der Modelle der anderen Zustandswechsel.

Es ist jedoch nicht auszuschliefSen, dass mehrere Zustandswechsel unter dem Einfluss glei-
cher oder dhnlicher Faktoren stehen. Deshalb bietet es sich an, auf Modellstrukturen zu-
riickzugreifen, die Abhingigkeiten der Zustandswechsel bei der Modellierung der Uber-
gangswahrscheinlichkeiten berticksichtigen. Wahrend beim multinomialen Modell nur ein
einziges Modell zur Modellierung aller Ubergangswahrscheinlichkeiten herangezogen wird,
werden bei den hierarchischen Modellen mehrere binomiale Regressionsmodelle verwendet,
welche hierarchisch angeordnet werden. Das bedeutet, dass sich die finalen Schétzungen
der Ubergangswahrscheinlichkeiten aus den Vorhersagen der stufenweise angeordneten bi-
nomialen Regressionsmodelle zusammensetzen. Die folgenden Abschnitte sollen neben dem
Aufbau der Modelle zudem mégliche Vor-und Nachteile dieser Modellstrukturen beleuch-

ten.

1Vgl. Reck et al. (2022) [15]
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0]

\

A: aktiv
B: beitragsfrei
M v S: storniert

Abbildung 2.1.: Mehrzustandsmodell mit den moglichen Zustandsiibergangen

2.3.1. Grundstruktur der Modelle

Um ein besseres Verstédndnis fiir die in den Abschnitten 2.3.2 bis 2.3.4 vorgestellten Mo-
dellstrukturen zu erlangen, ist es hilfreich, die in Kapitel 1 eingefithrte Grundproblematik
genauer zu studieren. Grundsétzlich wird in dieser Arbeit ein Mehrzustandsmodell mit
den moglichen drei Zustédnden der Vertrdge aktiv (A), beitragsfrei (B) und storniert (S)
betrachtet. Das Ziel besteht darin, auf Grundlage der Kovariablen einer Beobachtung im
Datensatz, d.h. Informationen beziiglich eines Vertrags, Vorhersagen treffen zu koénnen,
wie wahrscheinlich eine Anderung des Zustands fiir diesen Vertrag im betrachteten Beob-

achtungszeitraum (ein Jahr) ist.

Dazu wird fiir jede Beobachtung basierend auf dem Zustand Y; zu Beginn einer Beobach-
tungsperiode (entweder aktiv oder beitragsfrei) die Wahrscheinlichkeit fir die moglichen
Zustande Y; am Ende der Periode (aktiv, beitragsfrei oder storniert) geschétzt. Folglich
werden fir jede Beobachtung im Datensatz mithilfe der Modelle die drei Wahrscheinlich-
keiten P(Y; = A|Yp), P(Y) = B|Yp) und P(Y; = S|Y)) bestimmt, wobei

P(Yi = A|Ys) + P(Yi = BIYy) +P(¥; = S|¥p) = 1

gelten muss.

Die Abbildung 2.1 veranschaulicht das Mehrzustandsmodell mit den moglichen Zustands-
wechseln, die durch die in den nachfolgenden Kapiteln vorgestellten Modelle modelliert
werden. Ist ein Vertrag zu Beginn eines Jahres aktiv, so gibt es die moglichen Zustands-

wechsel zu beitragsfrei oder zu storniert, welche durch die Ubergangswahrscheinlichkeiten
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mllodelll modeuz [ Modell 3
beitragsfrei

™ nicht N
\ beitragSfy K ) \ )

Abbildung 2.2.: Unabhéngige Modellstruktur

o =P, = BlYy = A) bzw. p = P(Y1 = S|Yy = A) modelliert werden. Fiir einen
Vertrag, der zu Beginn beitragsfrei ist, wird lediglich die Ubergangswahrscheinlichkeit
v = P(Y7 = S|Yy = B) fir einen Wechsel zu storniert modelliert. Dem liegt zugrun-
de, dass im Datensatz keine Beobachtung fiir einen Wechsel von beitragsfrei nach aktiv
enthalten ist (siche Kapitel 3) und ein solcher Zustandswechsel in der Praxis auch eher
unwahrscheinlich ist. Nachfolgend werden Modelle vorgestellt, welche der Schatzung bzw.

Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten o, 1 und v dienen.

2.3.2. Unabhangige Modelle

Vor allem im Bereich der Krankenversicherung finden Mehrzustandsmodelle haufig Anwen-
dung, um Anderungen im Gesundheitszustand von Versicherten modellieren zu konnen.'2
Dazu wird fiir alle méglichen Zustandsédnderungen ein separates Modell angepasst, wobei
die Modellanpassung eines einzelnen Modells jeweils unabhéngig von der Anpassung der
Modelle der anderen Zustandsianderungen erfolgt (siche Abbildung 2.2). Aber auch fiir

Lebensversicherungen kann ein solches Mehrzustandsmodell verwendet werden.

Im vorliegenden Fall bedeutet das, dass drei binomiale logistische Regressionsmodelle
fir die Ubergangswahrscheinlichkeiten o, g und v angepasst werden. Dazu werden die
Beobachtungen (z;,v;), x; € RP, y; € {A,B,S}, i = 1,...,N, aus dem Datensatz
D = {(z1,v1),. .-, (zn,yn)} zundchst nach ihren Anfangszusténden (aktiv oder beitrags-
frei) in zwei Datensétze Dy und Dp unterteilt. Die Modelle fir o = P(Y; = B|Y, = A)
und p = P(Y; = S|Yo = A) werden dann nur auf Datenpunkten (z;,y;) € Da,

i =1,..., Nga, trainiert, fur die der Anfangszustand aktiv ist (d.h. Yy = A). Zudem muss in

12Vgl. Hanewald et al. (2018) [10], Renshaw und Haberman (1995) [16]
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Abhéngigkeit des Zustandswechsels mit Anfangszustand aktiv, der modelliert werden soll,
bei der Modellanpassung die ZielgroBe im Datensatz angepasst werden (bspw. Y3 = B und
Y; = B oder Y; = S und Y; = S). Das Modell fiir v = P(Y; = S|Y; = B) wird ausschlie-
lich auf Beobachtungen (z;,v;) € Dpg, i = 1,..., Ng, mit Anfangszustand beitragsfrei (d.h.
Yy = B) trainiert. Somit gilt D = Dy UDg und Ng+ Ng = N.

Fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten ¢ und p einer Beobachtung aus dem Datensatz
D 4 mit Merkmalsvektor = € RP folgt

B B _exp(Boj + 27 B;)
PV =1Yo = A,2) = 1+ exp(]ﬁw + Z'Tjﬁj)

- 1
PY,=IllY,=A =
( 1 l| 0 755) 1+€Xp(50j+$Tﬁj)

wobei | € {B, S}, 5; € R? und j € {1,2} gilt. Tritt nicht der Endzustand [ ein, so wird
dies mit ! bezeichnet. Die Koeffizienten mit Index j = 1 dienen dabei der Modellierung
des Zustandswechsels von aktiv nach beitragsfrei (d.h. [ = B), wahrend mithilfe der Ko-
effizienten mit Index j = 2 der Zustandswechsel von aktiv nach storniert modelliert wird
(d.h. I = S). Die Ubergangswahrscheinlichkeit v fiir eine Beobachtung aus dem Datensatz
Dp mit Merkmalsvektor x € R? ergibt sich analog als

exp(fos + 2" B3)
1 + exp(fos + 21 33)

- 1
P(Y; =S|Yo =B =
( 1 ’ 0 7:(;) 1—|—exp(503+acT63)

=1-P(Y; = S|Yy = B, 2)

Insgesamt hat das Modell 3p + 3 Koeffizienten, welche mittels Maximum-Likelihood-
Methode ermittelt werden. Wird bei den drei Modellanpassungen jeweils zusétzlich £!-
Regularisierung verwendet, fithrt dies zu einer erheblichen Senkung der tatséchlichen An-
zahl an Parametern, da durch die Regularisierung viele Koeffizienten gleich null gesetzt
werden.

Fiir die Wahrscheinlichkeiten, dass kein Zustandswechsel fiir eine Beobachtung im Daten-
satz mit Merkmalsvektor x beobachtet wird, gilt abhingig vom Anfangszustand Y, der

Beobachtung

P(Y1=AlYo=A,2) =1-PY, = B|Yy, = A,z) — P(Y, = S|Yy = A, x) bzw. (2.6)
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Letztere Gleichung folgt, da kein Zustandswechsel von beitragsfrei nach aktiv beobachtet
wird, d.h. P(Y} = A|Y, = B, x) = 0 fur alle Beobachtungen aus dem Datensatz Dp gilt.

Aus der ersten Gleichung in (2.6) geht dabei ein grofler Nachteil der unabhéngigen Mo-
dellstruktur hervor: Es besteht grundséatzlich die Moglichkeit, dass das Modell zur Model-
lierung von o = P(Y; = B|Yy = A) und jenes zur Modellierung von p = P(Y; = S|Y, = A)
fiir einzelne Beobachtungen aus dem Datensatz D4 Wahrscheinlichkeiten schétzen, die in
Summe einen Wert grofler als eins ergeben. Fiir eine solche Beobachtung mit Merkmals-
vektor x gilt dann P(Y; = B|Yy; = A, z) + P(Y1 = S|Yo = A, z) > 1, woraus mit Gleichung
(2.6) P(Y; = A|Yy = A, z) < 0 folgt. Dies verletzt die Definition einer Wahrscheinlichkeit

nach Kolmogorow.

Ein weiterer Nachteil der Modellstruktur liegt in der fehlenden Abhéngigkeit der einzelnen
binomialen logistischen Regressionsmodelle zur Schitzung der Ubergangswahrscheinlich-
keiten. Die Modelle jedes Zustandswechsels werden vollkommen unabhéngig voneinander
angepasst, obwohl moglicherweise mehrere Zustandswechsel durch gleiche bzw. ahnliche
Faktoren beeinflusst werden. In den nachfolgenden beiden Abschnitten werden deshalb
Modelle prasentiert, die mogliche gemeinsame Einfliisse der Zustandswechsel bei der Mo-

dellanpassung berticksichtigen.

2.3.3. Multinomiales Modell

Im Gegensatz zum unabhéngigen Modell in Kapitel 2.3.2 und den hierarchischen Modellen
in Kapitel 2.3.4 wird bei der multinomialen Modellstruktur nur ein multinomiales logisti-
sches Regressionsmodell angepasst, um alle Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustands-
wechsel zu modellieren (siehe Abbildung 2.3). Dazu wird dem Kovariablenvektor einer
Beobachtung mit urspriinglich p Kovariablen der jeweilige Anfangszustand Yy € {A, B}

der Beobachtung als weiteres Merkmal hinzugefiigt.

Die Wahrscheinlichkeiten fiir die moglichen Merkmalsauspragungen aktiv, beitragsfrei und
storniert der abhangigen Variable einer Beobachtung aus dem Datensatz mit Merkmals-

vektor & € RP*! ergeben sich mittels multinomialer logistischer Regression durch

exp(Bo + 27 5)
exp(Box + 2T Bk)

P(Y; = l|z) = e {1,2,3)

Mes

k=1
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:

beitragsfrei

Abbildung 2.3.: Multinomiales Modell

Die moglichen Zustande {A, B, S} am Ende eines Beobachtungsjahres werden in diesem
Modell numerisch mit {1,2,3} kodiert.

Durch die Maximum-Likelihood-Methode werden fiir das Modell 3(p + 1) + 3 Koeffi-
zienten geschitzt. Wie bei der unabhingigen Modellstruktur kann jedoch mittels £!-
Regularisierung die tatsachliche Komplexitat des Modells reduziert werden, da einige Ko-

effizienten gleich null gesetzt werden.

Der Vorteil dieses Modells besteht darin, dass nur ein Modell angepasst werden muss,
mit welchem alle moglichen Ubergangswahrscheinlichkeiten sowie die Wahrscheinlichkei-
ten des Verbleibs in einem Zustand modelliert werden koénnen. Zudem wird durch die
gemeinsame Log-Likelihood-Funktion zur Bestimmung der Koeffizienten fiir die Modellie-
rung der Ubergangswahrscheinlichkeiten aller Zustandswechsel eine Abhéngigkeit zwischen
den Zustandswechseln geschaffen, sodass mogliche gemeinsame Einflussfaktoren der Zu-
standswechsel berticksichtigt werden konnen.

Das Modell lésst jedoch grundsitzlich P(Y; = A|Yy = B) > 0 zu, was im vorliegen-
den Fall gegebenenfalls zu etwas schlechteren Ergebnissen bei der Modellierung der Uber-
gangswahrscheinlichkeiten fithren kann. Tatsédchlich ist dieser Effekt aber marginal, da,
wie in Kapitel 4.2 genauer beleuchtet wird, die Wahrscheinlichkeiten, die das Modell fiir
P(Y; = A|Yy = B) schitzt, verhaltnisméafig gering sind.

19



2. Grundlagen und Modellstrukturen

(Modell 1.1 Zustand\ (Modell 1.3 Zustand\
_\_ bleibt gleich bleibt gleich

| | ‘
Q/Iodell 1.2 )

Abbildung 2.4.: Hierarchisches Modell mit Aufteilen der Daten nach dem Anfangszustand
(Modell T)

Zustand
andert sich

K > Storno)

2.3.4. Hierarchisch strukturierte Modelle

Eines der Ziele dieser Arbeit ist es, Modelle zu untersuchen, die dhnliche Einflussfaktoren
der Zustandswechsel beriicksichtigen. Das in Abschnitt 2.3.3 diskutierte multinomiale Mo-
dell stellt Abhingigkeiten bei der Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten durch
die Schatzung der Parameter mittels einer gemeinsamen Log-Likelihood-Funktion fiir alle

moglichen Zustandswechsel her.

Die beiden im Folgenden vorgestellten hierarchischen Modelle bieten hierzu eine Alterna-
tive. Bei diesen beiden Modellstrukturen werden dhnliche Einflussfaktoren mehrerer Zu-
standswechsel herausgearbeitet, indem in einem zweistufigen Prozess zunéchst die Wahr-
scheinlichkeit eines Zustandswechsels (aber noch nicht die genaue Art des Wechsels) ge-
schétzt wird, bevor die Wahrscheinlichkeit fiir den tatsédchlichen Endzustand eines Vertrags
am Ende der Beobachtungsperiode ermittelt wird. Die beiden Modellstrukturen unterschei-
den sich dabei in den Datensdtzen, auf die sie angepasst werden. Im zuerst vorgestellten
Modell wird zunéchst nach den Anfangszusténden aktiv und beitragsfrei getrennt (im
weiteren Verlauf als ,Modell I bezeichnet), wahrend bei der anschliefend eingefithrten
Version des hierarchischen Modells nicht nach den Anfangszustanden unterteilt wird (im
Folgenden als ,Modell II* bezeichnet).

Fiir Modell I werden insgesamt drei binomiale logistische Regressionsmodelle angepasst
(sieche Abbildung 2.4). Fur die erste Stufe der Modellierung werden die Beobachtungen im

Datensatz D dazu zunéchst nach den jeweiligen Anfangszustianden der Beobachtungen wie
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Anfangszustand
aktiv oder beitragsfrei
- Trainingsdaten Modell I1.1

Anfangszustand aktiv
- Trainingsdaten Modell 1.1

Anfangszustand beitragsfrei

Anfangszustand aktiv und -> Trainingsdaten Modell 1.3

Zustand dndert sich
-> Trainingsdaten Modell
1.2

Anfangszustand aktiv und
Zustand dndert sich

-> Trainingsdaten Modell

1.2

Abbildung 2.5.: Schematische Visualisierung der Trainingsdaten fiir die hierarchischen Mo-
delle: links fiir Modell I, rechts fiir Modell II

in Abschnitt 2.3.2 in zwei disjunkte Datensétze D4 und Dp aufgeteilt. AnschlieSend wird
fiir die Beobachtungen beider Anfangszustédnde (aktiv und beitragsfrei) jeweils ein bino-
miales Modell angepasst (in Abb. 2.4: Modell 1.1 und 1.3). Dieses schatzt fiir jede Beob-
achtung die Wahrscheinlichkeit einer Zustandsdnderung, spezifiziert den Endzustand aber
noch nicht genauer. Die hierarchische Struktur ergibt sich dann fiir den Anfangszustand
aktiv. Hier wird im zweiten Schritt ein weiteres binomiales logistisches Regressionsmodell
angepasst, mit welchem die Wahrscheinlichkeiten fiir die Endzustédnde beitragsfrei bzw.

storniert im Falle einer Zustandsdnderung bei Anfangszustand aktiv modelliert werden
(in Abb. 2.4: Modell 1.2).

Wihrend Modell 1.1 auf allen Daten mit Anfangszustand aktiv trainiert wird, bestehen
die Trainingsdaten fiir Modell 1.2 nur aus jenen Beobachtungen, fiir die tatsachlich ein
Zustandswechsel beobachtet wird (siehe Abbildung 2.5).

Fiir den Anfangszustand beitragsfrei ist die Zweistufigkeit nicht notwendig, da hier im Falle
eines Zustandswechsels nur der Wechsel zu storniert moglich ist. Dies ist der Tatsache
geschuldet, dass es keine Beobachtung fiir eine Zustandsédnderung von beitragsfrei nach

aktiv im Datensatz gibt.

Die Modellstruktur hat fiir Merkmalsvektoren x € RP ohne £'-Regularisierung 3(p + 1)
Koeffizienten, was aus jeweils p+ 1 Koeffizienten fiir jedes einzelne logistische Regressions-
modell resultiert. Die tatsichliche Anzahl an Parametern (ungleich null) kann aber auch
bei den hierarchischen Modellen durch Verwendung von £!-Regularisierung stark reduziert

werden.

Im Gegensatz zum gerade eingefithrten Modell I werden die Beobachtungen bei Modell
IT im ersten Schritt nicht nach ihren Anfangszustidnden getrennt. Stattdessen wird den

Merkmalsvektoren x € RP der Beobachtungen analog zum multinomialen Modell ein zu-
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(Modell .1 Zustand\
_~\_ bleibt gleich
beitragsfrei

(zu Beginn)

, (M odell 11.2 \
Zustand /
K andert sichj y
aktiv aktiv +
(zu Beginn) Zustandswechse
A

Abbildung 2.6.: Hierarchisches Modell ohne Aufteilen der Daten nach dem Anfangszustand
(Modell 1)

satzliches Merkmal hinzugefiigt, das den Anfangszustand Y, € {A, B} kodiert. Wie auch
bei Modell I wird dann fiir jede Beobachtung zunachst die Wahrscheinlichkeit eines Zu-
standswechsels geschatzt, bevor anschliefend die Wahrscheinlichkeiten fiir die moglichen
Endzustiande des Vertrags am Ende einer Beobachtungsperiode ermittelt werden (siehe
Abbildung 2.6). Dazu wird Modell II.1 auf allen Beobachtungen im Datensatz trainiert.
Danach erfolgt die Anpassung des Modells der zweiten Stufe ausschliefSlich auf jenen Daten,

fir die ausgehend vom Anfangszustand aktiv tatsdchlich ein Zustandswechsel beobachtet

wird (siehe Abbildung 2.5).

Insgesamt ergibt sich somit fiir Merkmalsvektoren z € RP*! nach Hinzufiigen des Anfangs-
zustands eine Modellstruktur mit 2(p + 1) + 1 Parametern. Dabei weist das Modell I1.1
p + 2 Parameter auf, wihrend Modell I1.2 nur noch p + 1 Koeffizienten besitzt. Letzteres
ist der Tatsache geschuldet, dass bei Modell I1.2 der Anfangszustand aktiv der Beobach-
tungen, auf die das Modell angepasst wird, bereits feststeht und folglich nicht durch ein

zusatzliches Merkmal kodiert werden muss.

Neben der klassischen Modellanpassung (vgl. Kapitel 2.1.1) wird fiir beide hierarchische
Modellstrukturen in Abschnitt 4.2.3 zusétzlich diskutiert, inwiefern sich die Berticksich-
tigung der Ergebnisse der Modelle in der ersten Stufe bei der Modellanpassung in der
zweiten Stufe auf die Giite der Modelle auswirkt. Dazu werden die Modelle in der zweiten

Stufe mit einer modifizierten Log-Likelihood-Funktion angepasst, welche sich fiir einen
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Datensatz {(z1,v1), ..., (z5,,¥x,)} durch

Ny
[(Bo, B) = — sz‘ (%‘(50 + 2] 8) — log (1 + exp(Bo + x?ﬁ)))
i=1

ergibt. Mit p; € (0,1) wird dabei die Wahrscheinlichkeit eines Zustandswechsels fir die
Beobachtung ¢ bezeichnet, die mit dem Modell in der ersten Stufe ermittelt wird. Der Wert
N4 beschreibt dariiber hinaus die Anzahl der Beobachtungen mit Anfangszustand aktiv,
fiir die tatséchlich ein Zustandswechsel beobachtet wird. Dies entspricht somit der Anzahl
der Beobachtungen, auf denen das Modell in der zweiten Stufe trainiert wird.

Durch die modifizierte Log-Likelihood-Funktion erfolgt bei der Modellanpassung in der
zweiten Stufe folglich eine Gewichtung. Dadurch spielen jene Beobachtungen, fiir die in
der ersten Stufe hohe Wahrscheinlichkeiten eines Zustandswechsels prognostiziert werden,
bei der Modellanpassung in der zweiten Stufe eine grofiere Rolle als Beobachtungen mit
einer geringeren Wahrscheinlichkeit eines Zustandswechsels. Diese modifizierte Form der
Modellanpassung hat das Potential, die Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten
zu verbessern. Jedoch ist dies nur der Fall, wenn die Prognosen des Modells in der ersten
Stufe hohe Wahrscheinlichkeiten eines Zustandswechsels fiir Beobachtungen mit tatséach-
lich beobachtbaren Zustandswechseln liefern und umgekehrt niedrige Wahrscheinlichkeiten

eines Zustandswechsels fiir Vertrage ohne beobachtbaren Zustandswechsel.

Nachfolgend wird beleuchtet, wie sich die Ubergangswahrscheinlichkeiten konkret aus den
hierarchischen Modellstrukturen ableiten lassen. Mit { wird dazu im Folgenden das Ereig-
nis bezeichnet, dass der Zustand [ am Ende einer Beobachtungsperiode nicht eintritt.
Die Wahrscheinlichkeiten dafiir, dass kein Wechsel des Zustands stattfindet, d.h. die Wahr-
scheinlichkeiten P(Y; = A|Yy, = A) und P(Y; = B|Y, = B), werden bei Modellstruktur II
mit dem Modell in der ersten Stufe II.1 ermittelt. Bei Modell I hingegen wird die Wahr-
scheinlichkeit fiir den Anfangszustand aktiv mit Modell I.1 ermittelt, wiahrend sich jene fir
den Anfangszustand beitragsfrei aus Modell 1.3 ergibt. Die Ubergangswahrscheinlichkeit
v =P(Y; = S|Yy = B) wird durch die Modelle 1.3 bzw. II.1 mit

P(Y) = S|Y, = B) = P(Y1 = B|Y; = B)

geschatzt. Fiir Yy = A setzen sich die Ubergangswahrscheinlichkeiten aus den Produkten

der Schatzungen der hierarchisch angeordneten binomialen Regressionsmodelle wie folgt
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zusaminen:

A)-P(Y,=S|Yy =AY, = A)

A)-P(Y1 = BlYy = A, Y1 = A)

P(Y; = S|Y, = A) = P(Y;
P(Yr = BlYy = 4) =P\

AlY,
AlYq

Der jeweils erste Faktor des Produkts wird hierbei durch Modell 1.1 bzw. I1.1 geschétzt,
wahrend der jeweils zweite Faktor aus der Schatzung durch Modell 1.2 bzw. 1.2 resul-

tiert.

Ein grofler Vorteil dieser beiden Modellstrukturen ist, dass gemeinsame Einflussfaktoren
der einzelnen Zustandswechseln bei der Schitzung der Ubergangswahrscheinlichkeiten be-
riicksichtigt werden konnen. Dazu wird sowohl bei Modell I als auch bei Modell 1T zunéchst
die Wahrscheinlichkeit einer Zustandsidnderung ermittelt, bevor der Endzustand des Zu-
standswechsels konkretisiert wird. Insbesondere Modell II bietet diesen Vorteil, da hier im
Gegensatz zu Modell I nicht nur Abhéngigkeiten bei der Schitzung von Ubergangswahr-
scheinlichkeiten fiir Beobachtungen mit Anfangszustand aktiv, sondern fiir alle Beobach-
tungen berticksichtigt werden konnen. Zudem miissen bei Modell II nur zwei binomiale
logistische Regressionsmodelle angepasst werden, was die Parameteranzahl im Vergleich
zu Modell I, aber auch im Vergleich zu den unabhangigen Modellen und dem multinomia-
len Modell enorm reduziert.

Die Trennung der Beobachtungen nach dem Anfangszustand in Modell I hat wiederum
den Vorteil, dass die Wahrscheinlichkeiten der Beobachtungen insgesamt, vor allem aber

fiir Beobachtungen mit Anfangszustand beitragsfrei, praziser modelliert werden konnen.

Ein Nachteil beider Modelle besteht darin, dass in der jeweils zweiten Stufe der hierarchi-
schen Modellierung, d.h. in den Modellen 1.2 bzw. I1.2, bei der Prognose der Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten auf Grundlage eines Datensatzes auch eine Schétzung der Wahr-
scheinlichkeit des Wechsels zu den Endzustéinden beitragsfrei bzw. storniert fiir jene Beob-
achtungen erfolgt, fiir die tatsachlich kein Zustandswechsel beobachtbar ist. Dies kann in
der Praxis gegebenenfalls zu Verzerrungen bei der Schitzung der Ubergangswahrschein-
lichkeiten fiihren, da die Modelle in der zweiten Stufe nicht auf Beobachtungen angepasst
werden, fiir die kein Zustandswechsel beobachtet wird. Zudem koénnen die Vorhersagen der
hierarchischen Modellstrukturen stark negativ beeintrachtigt werden, wenn die Modelle der
ersten Stufe, d.h. die Modelle 1.1 und II.1, die Wahrscheinlichkeiten eines Zustandswechsel

nicht ausreichend prazise abbilden.
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2.4. Neuronale Netze

Ein grofler Vorteil der logistischen Regressionsmodelle, die in den vorherigen Kapiteln ein-
gefiithrt wurden, besteht in der Interpretierbarkeit der Modelle. Nichtsdestotrotz wirft dies
die Frage auf, inwiefern die Interpretierbarkeit auf Kosten der Prognosegiite der Modelle
geht. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit auch untersucht, ob sich neuronale Netze zur
Modellierung von Ubergangswahrscheinlichkeiten eignen und ggf. sogar bessere Ergebnisse
erzielen konnen als logistische Regressionsmodelle. Die Modellklasse der neuronalen Netze
hat in den vergangenen Jahren zunehmend an Bedeutung im Bereich des maschinellen
Lernens gewonnen. Jedoch sind diese Modelle meist schwer bzw. nicht zu interpretieren,

weshalb man haufig von sogenannten Black-Box-Modellen spricht.

Grundsatzlich handelt es sich bei (kinstlichen) neuronalen Netzen um Modelle, die sich
am biologischen Vorbild der neuronalen Netze im Nervensystem von Lebewesen orien-
tieren. Sie kénnen auf eine Vielzahl unterschiedlicher Aufgabentypen (bspw. Regression,
Klassifikation) angewendet werden und weisen eine hohe Flexibilitat in Bezug auf die ge-
gebene Datengrundlage und konkrete Aufgabenstellung auf. Dadurch bieten sie sich als
geeignete Modellklasse fiir die Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten an. Die
Zielsetzung fir diese Modellklasse ist dabei &hnlich wie die der logistischen Regressionsmo-
delle: Es soll ein Modell gefunden werden, das auf Grundlage eines Input-Datensatzes die
Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustandswechsel moglichst prizise modellieren kann.
In diesem Kapitel werden nun nachfolgend die Grundlagen neuronaler Netze und ihrer
Modellanpassung eingefithrt. Der Fokus hinsichtlich der Modellarchitektur liegt dabei auf

den sogenannten Multilayer-Perceptrons.

2.4.1. Multilayer-Perceptron

Bei einem Multilayer-Perceptron (MLP) handelt es sich um ein mehrschichtiges Netz, das
iiber eine Eingabe- und eine Ausgabeschicht sowie eine oder mehrere verdeckte Schichten
verfiigt. Im Folgenden kann stets davon ausgegangen werden, dass ein neuronales Netz mit
genau einer verdeckten Schicht betrachtet wird, wobei sich die vorgestellten Grundlagen
analog auf eine beliebige Anzahl verdeckter Schichten iibertragen lassen. Bei MLPs ist
jedes Neuron einer Schicht sowohl mit allen Neuronen der vorherigen, als auch mit allen
Neuronen der nachfolgenden Schicht verbunden, sofern es eine vorherige bzw. nachfolgende
Schicht gibt (vgl. Abb. 2.7). Dabei ist es weder moglich, dass Verbindungen riickwérts
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Verdeckte
Schicht
Eingabe- Ausgabe-
schicht  we, rl | wy, schicht
( \ ‘ / \ ' aktiv

Input-Daten beitragsfrei

storniert

Abbildung 2.7.: Schematischer Aufbau eines Multilayer-Perceptrons zur Modellierung des
Mehrzustandsmodells mit den Zustanden aktiv, beitragsfrei und storniert

gerichtet oder zyklisch sind, noch dass Verbindungen zwischen Neuronen eine oder mehrere

Schichten tiberspringen.

In der konkreten Anwendung eines Klassifikationsproblems auf einem Datensatz D =
{(z1,91),..,(xN,yn)} mit Merkmalsvektoren zy,...,2xy € RP und Realisierungen der
abhangigen Variable y; € IC, wobei IC = {1, ..., K} die Menge der moglichen Auspragun-
gen der abhéngigen Variable Y beschreibt, folgt fiir das neuronale Netz, dass die Eingabe-
schicht p Neuronen und die Ausgabeschicht K Neuronen besitzt. Die Anzahl der Neuronen
m in der verdeckten Schicht kann grundsétzlich beliebig gewahlt werden. Der Wert a] des

i-ten Neurons in der verdeckten Schicht eines MLPs ergibt sich als

P
o = @“(Zaiwii—i—b;’), i=1,...,m
k=1
Dabei wird mit ¥ die Aktivierungsfunktion in der verdeckten Schicht, mit by der Bias des
i-ten Neurons der verdeckten Schicht und mit wg; das Gewicht der Verbindung zwischen
dem k-ten Neuron in der Eingabeschicht und dem i-ten Neuron in der verdeckten Schicht

bezeichnet. Zudem entspricht der Wert des k-ten Neurons aj, in der Eingabeschicht dem
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Wert des k-ten Eintrags eines Merkmalsvektors in den Input-Daten.

Analog ergibt sich der Wert des i-ten Neurons in der Ausgabeschicht als
a = @“(Za%wzi+b‘;>, i=1,.. K
k=1

mit der Aktivierungsfunktion der Ausgabeschicht ®* und Gewichten wy, der Verbindung
zwischen dem k-ten Neuron in der verdeckten Schicht und dem ¢-ten Neuron in der Aus-

gabeschicht. Mit b¢ wird der Bias des i-ten Neurons der Ausgabeschicht bezeichnet.'?

Zusammenfassend wird also ausgehend von der Eingabeschicht zunéchst an jedem Neuron
das Gewicht jeder eingehenden Kante mit dem Wert des Neurons, von dem die Kante aus-
geht, multipliziert. Danach werden diese Produkte aufsummiert und der Bias aufaddiert.
Der daraus resultierende Wert wird dann in die Aktivierungsfunktion eingesetzt, woraus
sich der Wert des Neurons ergibt. Die Initialisierung der Gewichte und Biases vor der Mo-
dellanpassung erfolgt zuféllig, wobei haufig eine Normalverteilung oder Gleichverteilung
zugrunde gelegt wird. Dies kann in der Praxis bei der Implementierung der Modellstruktur
genauer spezifiziert werden. Wéahrend des Trainings des neuronalen Netzes, d.h. wihrend
der Modellanpassung, werden die Gewichte und Biases dann so lange aktualisiert, bis die
abhéngige Variable der Beobachtungen im Datensatz ausreichend gut durch das neuronale

Netz beschrieben wird.

2.4.2. Aktivierungsfunktionen

Wie bereits in Abschnitt 2.4.1 erldutert, werden die gewichteten Summen aus den Werten
der Neuronen der vorherigen Schicht und den Gewichten der Verbindungen zwischen den
Neuronen in die Aktivierungsfunktion eingesetzt, um den aktuellen Wert eines Neurons
zu erhalten. Das Einsetzen in die Aktivierungsfunktion hat den Vorteil, dass die einzel-
nen Neuronen eines neuronalen Netzes, und somit auch das Netz insgesamt, nichtlineare
Zusammenhénge abbilden kénnen. Dazu werden andere Aktivierungsfunktionen als die

lineare Aktivierungsfunktion f(x) =z, x € R, verwendet.

Im Folgenden werden mit den Funktionen ReLU und Softmax jene beiden Aktivierungs-
funktionen vorgestellt, die fiir das neuronale Netz, das zur Modellierung der Ubergangs-

wahrscheinlichkeiten verwendet wird, relevant sind. Erstere wird dabei in der Zwischen-

13Vgl. Chollet und Allaire (2018) [4]
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schicht des neuronalen Netzes verwendet, wiahrend die Softmaz-Aktivierungsfunktion auf

die Neuronen der Ausgabeschicht angewendet wird.

Die ReL U-Funktion (ReLU kurz fiir Rectified Linear Unit) ist durch

ReLU(z) = max(0,z), z € R

definiert. 14

Es handelt sich um eine bei kiinstlichen neuronalen Netzen héufig verwendete
Aktivierungsfunktion. Sie ist deshalb beliebt, weil sie nicht besonders rechenintensiv ist,
nach der zufélligen Initialisierung der Gewichte rund die Hélfte aller Neuronen in einer
Schicht auf null setzt und vorteilhafte Eigenschaften bei der Modellanpassung aufweist.
Dennoch besteht bei der Verwendung der ReL U-Aktivierungsfunktion die Gefahr, dass
die Modellanpassung enorm verlangsamt bzw. im schlimmsten Fall sogar gestoppt wird.
Dem liegt zugrunde, dass fiir x < 0 sowohl die Funktion selbst, als auch ihre Ableitung
den Wert ReLU(z) = ReLU’(x) = 0 annehmen. Dies kann dazu fithren, dass manche
bzw. gegebenenfalls sogar alle Gewichte der Verbindungen zwischen Neuronen nicht mehr
aktualisiert werden. Zudem ist die ReL U-Aktivierungsfunktion an der Stelle z = 0 nicht
differenzierbar, was fiir die Anpassung der Gewichte wihrend des Trainings des Modells
notwendig ist. Da der Funktionswert der Ableitung an dieser Stelle in der Praxis aber
entweder als ReLU’(0) = 1 oder ReLU'(0) = 0 gewdahlt werden kann, stellt dies ein

untergeordnetes Problem dar.

Zur Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten in der Ausgabeschicht wird die so-

genannte Softmaz-Funktion verwendet, die durch

eXPlT; .
Softmax(x); = Kp#) i=1,....K
> exp(x;)
7=1
gegeben ist.'® Sie transformiert einen K-dimensionalen Vektor x = (xy,...,2f), sodass

Softmax(x); € (0,1), i=1,..., K, und

K K
ZSoftmam Z Kexp zi) =1
=1 =1 Z: ex ( )

gilt.

1Vgl. Glorot et al. (2011) [9]
15Vgl. Chollet und Allaire (2018) [4], Dawani (2020) [5]
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Die Softmaz-Aktivierungsfunktion sorgt folglich dafiir, dass das neuronale Netz eine giiltige
Wahrscheinlichkeitsverteilung ausgibt. Aus diesem Grund eignet sie sich als Aktivierungs-
funktion der Ausgabeschicht bei Klassifikationsproblemen mit K moglichen Auspragungen
der abhangigen Variable. Es handelt sich dabei um die gleiche Funktion, die auch zur Mo-
dellierung der Wahrscheinlichkeitsverteilung bei der multinomialen logistischen Regression
in der Gleichung (2.5) in Kapitel 2.1.2 verwendet wird. Somit kann ein neuronales Netz, das
nur aus einer Eingabeschicht und einer Ausgabeschicht mit Softmaz-Aktivierungsfunktion

besteht, auch als multinomiales logistisches Regressionsmodell interpretiert werden.

2.4.3. Modellanpassung

Wie bei vielen Algorithmen des maschinellen Lernens ist es das grundlegende Ziel neurona-
ler Netze, eine ZielgroBle moglichst genau auf Basis eines Input-Datensatz zu beschreiben.
Bei der Modellanpassung soll, analog zur logistischen Regression, ein optimales Modell
gefunden werden, sodass dieses Ziel erreicht wird. Dazu wird das sogenannte Backpropa-
gation-Verfahren verwendet. Im Rahmen dieses Verfahrens werden sukzessive die Gewichte
zwischen den Neuronen und die Biases angepasst, sodass sich der Unterschied zwischen der
Netzwerkausgabe und der tatséichlichen Zielgréfie minimiert und das resultierende neuro-

nale Netz die gewiinschte Zielvariable prizise beschreibt.¢

Wiéhrend der Backpropagation wird in jedem Lernschritt des neuronalen Netzes fiir die Ein-
gabedaten zunéchst die Vorhersage des aktuellen Modells berechnet. AnschlieSend wird
der Fehler der Modellvorhersage bzgl. der tatséchlichen Zielgrofle quantifiziert. Dabei er-
folgt die Bestimmung des Fehlers mithilfe der sogenannten Verlustfunktion, die somit die
Giite der Ausgabe des aktuellen Modells bemisst.

Im Anschluss an die Quantifizierung des Vorhersagefehlers erfolgt eine Auswertung, wie
grof} der Beitrag jedes einzelnen Gewichts bzw. Biases zum Gesamtfehler der Netzwerkaus-
gabe ist. Die Gewichte und Biases werden dann schlieflich so abgedndert, dass der Fehler,

den das neuronale Netz bei der Prognose macht, reduziert wird.

Die Anpassung der Gewichte im Backpropagation-Verfahren erfolgt auf Grundlage des
Gradientenverfahrens, welches der Bestimmung des Minimums der Verlustfunktion dient.

Da dieses in der Praxis bei groflen Datensétzen jedoch sehr rechenintensiv ist, wird bei

16ygl. Géron (2017) [8]
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2. Grundlagen und Modellstrukturen

der Implementierung ein sogenannter Optimizer verwendet. Dieser setzt das Gradienten-
verfahren in effizienter Form um, sodass das Lernen des neuronalen Netzes im Vergleich
zur Modellanpassung auf Grundlage des klassischen Gradientenverfahrens signifikant be-

schleunigt wird.!”

Bei Klassifikationsproblemen wird als Verlustfunktion meist die sogenannte Kreuzentropie
(engl. Crossentropy) verwendet. Fiur einen Datensatz D = {(x1,y1),..., (zn,yy)} mit
Merkmalsvektoren zq,...,zy € RP und K moglichen Auspriagungen der Realisierungen
Yi;, © = 1,..., N, der abhéngigen Variable erhélt man die Kreuzentropie einer einzelnen

Beobachtung ¢ als

H(z, %) = Z Zir log(Zix)
k=1
Mit 2, = P(Y = k|z;) wird dabei die vom Modell geschitzte Wahrscheinlichkeit beschrie-
ben, dass eine Beobachtung mit Merkmalsvektor x; die Ausprigung k besitzt.'® Zudem gibt
die Variable z;, € {0,1} an, ob die Beobachtung i tatséchlich die Auspragung k hat, d.h.
es gilt z;, = 1, falls die Beobachtung i die Auspriagung k besitzt (d.h. y; = k) und zy =0
andernfalls. Die zu minimierende Verlustfunktion Hp fiir den kompletten Datensatz D

ergibt sich dann durch die Summe der Kreuzentropien der einzelnen Beobachtungen, d.h.
durch

N N K
Hp(z,2) = Z (zi,2:) = Z Z zir log(Zir) (2.7)
i=1 =1 k=1

Bei der Gleichung (2.7) handelt es sich um die gleiche Funktion wie die negative Log-
Likelihood-Funktion in Abschnitt 2.1.2, die zur Anpassung des multinomialen logistischen
Regressionsmodells minimiert wird. Dies zeigt erneut den Bezug zur Modellklasse der

logistischen Regressionsmodelle auf.

Dariiber hinaus wird zur Vermeidung der Uberanpassung des neuronalen Netzes an den
Trainingsdatensatz bei der Modellanpassung haufig eine Methode namens Dropout ver-
wendet. Dazu wird in jedem Trainingsschritt ein bestimmter Anteil an Verbindungen zwi-
schen Neuronen auf null gesetzt, womit in jedem Trainingsschritt einige Neuronen nicht
zum Lernen des Netzes beitragen. Ahnlich wie bei der £'-Regularisierung wird dadurch

die Uberangepasstheit des Modells an den Trainingsdatensatz reduziert, da durch Drop-

1"Weitere Informationen zu Backpropagation und Optimizern finden sich in Chollet und Allaire (2018)
[4], Géron (2017) [8]
18Vgl. Dawani (2020) [5]

30



2. Grundlagen und Modellstrukturen

out vermieden wird, dass der Einfluss einzelner Neuronen bzw. einzelner Merkmale in den

Input-Daten auf die Netzwerkausgabe zu grof wird.?

2.5. Gutemalle

Die Gite aller Modellstrukturen wird neben der Anzahl der Parameter ungleich null und
der Dauer der Modellanpassung auf den Trainingsdatensatz an der sogenannten Devianz
bemessen. Diese ist eine Verallgemeinerung der Summe der quadrierten Residuen fiir dieje-
nigen Félle, in denen die Modellanpassung mittels Maximum-Likelihood-Methode erfolgt.

Berechnet wird die Devianz durch

L

D = —2log ( £M> <log(£M) log(ﬁo)) (2.8)
0

wobei es sich bei £); um die maximierte Likelihood-Funktion des angepassten Modells

und bei £y um jene des saturierten Modells handelt.?® Bei letzterem handelt es sich um

das Modell, das perfekt an die Trainingsdaten angepasst ist, da fiir jede Beobachtung im

Trainingsdatensatz eigene Parameter geschéatzt werden.

Auf Grundlage eines Datensatzes mit N Beobachtungen vereinfacht sich die Gleichung

(2.8) im binomialen Fall zu

N

D = —2log(£ar) = ~2( 3 [wlog() + (1 — ) log(1 — )] ) 29)
i=1

mit y; = 1, falls fiir die Beobachtung ¢ die Ausprigung 1 beobachtet wird und y; = 0

andernfalls. Zudem bezeichnet §; = P(Y = 1|z;) die durch das Modell geschétzte Wahr-

scheinlichkeit, dass die Beobachtung ¢ mit Merkmalsvektor x; die Auspragung 1 besitzt.

Fir den multinomialen Fall mit K moéglichen Ausprigungen der abhéngigen Variable

folgt

N K
D = —2log(Ly) = <ZZyzklog Uik > (2.10)

i=1 k=1

9Weitere Informationen zu Dropout finden sich in Chollet und Allaire (2018) [4], Géron (2017) [8]
20Vgl. [1], Agresti (2002) [3]
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2. Grundlagen und Modellstrukturen

wobei y;r = 1 gilt, falls die Beobachtung i die Auspriagung k € {1,..., K} besitzt und
;) = 0 andernfalls.?! Mit §;, = P(Y = k|x;) wird die vom Modell prognostizierte Wahr-
scheinlichkeit bezeichnet, dass fiir die Beobachtung ¢ mit Merkmalsvektor z; die Auspra-

gung k beobachtet wird.

Den Vereinfachungen in den Gleichungen (2.9) bzw. (2.10) liegt zugrunde, dass die Log-
Likelihood-Funktion log(Ly) des saturierten Modells gleich null ist, da dieses Modell die
Beobachtungen im Trainingsdatensatz perfekt abbilden kann. Im Allgemeinen gilt fiir die
Giite der Modelle: Je geringer die Devianz, desto besser die Anpassung des Modells an
den Trainingsdatensatz. Der bestmogliche Wert, den ein Modell hinsichtlich der Devianz

erzielen kann, ist D = 0.

Bei der Devianz in Gleichung (2.10) handelt es sich um die verdoppelte Kreuzentropie
(vgl. Abschnitt 2.4.3), die als Verlustfunktion zur Modellanpassung des neuronalen Net-
zes dient. Folglich kann die Devianz in Gleichung (2.10), analog wie bei den logistischen

Regressionsmodellen, auch als Giitemaf3 fiir das neuronale Netz verwendet werden.

21vgl. [2]
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3. Datenanalyse

Dieses Kapitel dient der Beschreibung und Analyse jener Daten, auf welche die in Kapitel 2
vorgestellten Modelle angepasst werden. Um die Modellstrukturen in Kapitel 4 zuverlassig
evaluieren und vergleichen zu konnen, ist eine gute Datengrundlage unerlasslich. Diese
ist dank einiger Vorarbeit von Reck et al. (2022) [15] bereits vorhanden, wodurch kaum
Anderungen daran vorgenommen werden miissen. Im Folgenden wird der Datensatz mit
seinen Variablen beschrieben und analysiert. Zudem wird auf vorgenommene Anderungen

bzw. neu hinzugefiigte Variablen eingegangen.

3.1. Ubersicht

Der Datensatz stammt von einem européischen Lebensversicherer, der in vier Liandern ta-
tig ist. Jede Zeile darin enthélt Informationen iiber den Anfangs- bzw. Endzustand sowie
weitere Kovariablen eines Vertrages fiir einen je einjahrigen Beobachtungszeitraum. Somit
kann der gleiche Vertrag mehrmals im Datensatz enthalten sein, sofern er iiber mehrere
Jahre beobachtet und erfasst wird. Die Beobachtungen im Datensatz sind folglich nicht
komplett unabhéngig voneinander, was eine Voraussetzung der logistischen Regression
teilweise verletzt. Dennoch wird dies im Folgenden in Anlehnung an Reck et al. (2022)
[15] aufgrund der Grofle des Datensatzes vernachléssigt. Finden mehrere Zustandsiiber-
gange innerhalb eines Beobachtungsjahres statt, so enthalt der Datensatz jeweils nur den

Anfangszustand sowie den Endzustand des Vertrages im betrachteten Jahr.

Insgesamt sind im Datensatz N = 992.215 Beobachtungen mit J = 15 Kovariablen ent-
halten, wobei keine Beobachtung fehlende Eintrage aufweist. Der Beobachtungszeitraum
erstreckt sich vom Jahr 2000 bis in das Jahr 2020, womit ein Vertrag hochstens 20-mal
im Datensatz vorkommen kann. Bei den erfassten Vertragen handelt es sich um einen
sogenannten Run-Off-Bestand, was im vorliegenden Fall bedeutet, dass nach zwolf Beob-

achtungsjahren, d.h. ab dem Jahr 2012, keine neuen Vertrage mehr hinzugefiigt wurden.
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3. Datenanalyse

Name Anzahl Kategorien | Beschreibung
1 | gender 2 | Geschlecht des
Versicherungsnehmers
2 | country 4 | Land des Vertragsabschlusses
3 | term_of insurance 10 | Laufzeit des Vertrags
4 | premium_duration 9 | Dauer der Beitragszahlungen
O | payment_frequency 5 | Haufigkeit der Beitragszahlungen
pro Jahr (z.B. monatlich/jahrlich)
6 | yearly_premium 31 | Hohe der jahrlichen
Beitragszahlungen
7 | sum_insured 16 | Versicherungssumme
8 | payment_method 3 | Art der Beitragszahlung
(z.B. Lastschrift)
9 | dynamic 11 | dynamische Beitragsanhebung
in Prozent
10 | age_entry 15 | Alter bei Abschluss des Vertrages
11 | contract_duration 20 | Anzahl der bisherigen
Beobachtungsjahre
12 | status_b 2 | Status zu Beginn
eines Beobachtungsjahres
13 | status_e 3 | Status am Ende
eines Beobachtungsjahres
14 | insurance_type 2 | Art der Versicherung
(z.B. traditionell /fondgebunden)
15 | native 2 | gibt an, ob das Land des
Vertragsabschlusses der Nationalitét
des Versicherungsnehmers entspricht

Tabelle 3.1.: Ubersicht iiber die Variablen mit Beschreibung und Anzahl an Kategorien

Fiir die restliche Beobachtungszeit werden dann nur noch die bereits bestehenden Vertra-
ge beobachtet. Insgesamt sind im Datensatz 167.659 Vertrage erfasst, wovon 164.693 zu
Beginn aktiv und 2.966 beitragsfrei sind.

Neben kategorialen Variablen enthéalt der urspriingliche Datensatz des Lebensversicherers
auch stetige Variablen. Im Datensatz, der fiir die Modellierungen in dieser Arbeit ver-
wendet wird, sind diese Variablen aber ebenfalls als kategoriale Variablen enthalten. Da-
durch koénnen fiir urspriinglich stetige Variablen komplexere Zusammenhénge abgebildet

werden, da mehrere Parameter fiir dieselbe kategoriale Kovariable geschétzt werden. Bei
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Abbildung 3.1.: Anzahl der beobachteten Zustandswechsel im Datensatz

Verwendung als stetige Variable hingegen wiirde nur ein Parameter je Kovariable geschétzt

werden.?2

Die Umwandlung der stetigen in kategoriale Variablen erfolgt durch Kategorisierung in
Intervalle. Allen Beobachtungen, die in einem Intervall liegen, wird dann die gleiche Merk-
malsauspragung zugewiesen. Somit werden die Modelle in dieser Arbeit auf einen Da-
tensatz mit 15 kategorialen Variablen angepasst, iber welche die Tabelle 3.1 genauer
Aufschluss gibt. Neben der Anzahl der Kategorien je Kovariable sind der Tabelle auch

genauere Erlauterungen zu den Variablen zu entnehmen.

Wie aus der Tabelle 3.1 hervorgeht, haben alle im Datensatz enthaltenen Variablen min-
destens zwei Merkmalsauspriagungen. Dies ist notwendig, da im Falle nur einer Merk-
malsauspragung die entsprechende Variable keinen Informationsgehalt besitzen und so-
mit keinen Einfluss auf die Schitzung der Ubergangswahrscheinlichkeiten nehmen wiirde.
Von besonderer Wichtigkeit sind die beiden Variablen status b und status_e, die den
Zustand eines Vertrages zu Beginn bzw. am Ende eines Beobachtungsjahres angeben.
Stimmen diese Variablen fiir eine Beobachtung im Datensatz nicht iiberein, so wird ein

Zustandswechsel beobachtet.

Insgesamt sind im Datensatz 154.070 solcher Zustandswechsel beobachtbar, was ca. 15,53%

aller darin enthaltenen Beobachtungen entspricht. Die meisten Zustandsiiberginge finden

#2Vgl. Reck et al. (2022) [15]
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Abbildung 3.2.: Zustéinde der Vertrage im Datensatz zu Beginn und am Ende eines Beob-
achtungsjahres

dabei von aktiv nach storniert statt. Die Anzahl der Zustandswechsel von aktiv nach bei-
tragsfrei bzw. von beitragsfrei nach storniert bewegen sich ungefahr in der gleichen Gro-
Benordnung und liegen jeweils ca. 16.000 Beobachtungen unter der Anzahl an beobachteten
Zustandsiibergingen von aktiv nach storniert, wie die Abbildung 3.1 zeigt. Zudem sind
sowohl zu Beginn als auch am Ende eines Beobachtungsjahres mit Abstand die meisten
Vertrage aktiv, wie sich der Abbildung 3.2 entnehmen lésst. Dariiber hinaus geht aus dem
Datensatz hervor, dass es, gemessen am Anteil der Beobachtungen, die zu Beginn beitrags-
frei sind (25,11%, vgl. Abb. 3.2), mit 29,78% aller Zustandswechsel verhaltnisméfBig mehr
Zustandswechsel bei Anfangszustand beitragsfrei gibt als bei Anfangszustand aktiv. Somit
gibt es ein erhohtes Stornorisiko, wenn ein Vertrag bereits beitragsfrei gestellt ist. Dies ist
durchaus intuitiv, da Beitragsfreistellung als Anzeichen fiir Schwierigkeiten hinsichtlich des
Vertrages eines Versicherten gewertet werden kann, da (vorerst) keine Beitragszahlungen

mehr erfolgen.

Ein besonderes Augenmerk in Kapitel 4 liegt auf den beiden Variablen FEintrittsalter
(age_entry) und der Anzahl der bisherigen Beobachtungsjahre (contract_duration),
da mithilfe dieser Variablen die Giite der Prognosen der Modelle grafisch evaluiert wird.
Die Abbildung 3.3 gibt genaueren Aufschluss tiber diese beiden Variablen. Konkret ldsst
sich der Abbildung die Anzahl an Beobachtungen sowie die Anzahl an beobachteten Zu-

standswechseln je Kategorie entnehmen.
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Abbildung 3.3.: Anzahl der Beobachtungen und beobachteten Zustandswechsel je Katego-
rie fir Eintrittsalter (links) und Beobachtungsjahre (rechts)

Auftillig ist hierbei, dass tiberproportional viele Vertriage nur ein Jahr beobachtet werden.
Fir die Folgejahre nimmt die Anzahl an beobachteten Vertragen recht gleichméflig ab,
wie dem rechten Teil von Abbildung 3.3 zu entnehmen ist. Der Effekt im ersten Beobach-
tungsjahr ist ebenfalls fiir die Anzahl der Zustandswechsel erkennbar, wohingegen diese
Anzahl im Bereich zwischen zwei und sechs Beobachtungsjahren recht konstant ist und

erst anschlieffend fiir jedes zuséatzliche Beobachtungsjahr weiter abnimmt.

Auflerdem fillt auf, dass nur sehr wenige Vertrége tiber einen sehr langen Zeitraum im
Datensatz enthalten sind. Insbesondere sind nur rund 15.000 der insgesamt fast 1.000.000
im Datensatz enthaltenen Beobachtungen von Vertrégen, die bereits 15 Jahre oder langer
beobachtet werden. Dem liegt zugrunde, dass lediglich 6.566 der fast 170.000 erfassten
Vertréage tiber einen Zeitraum von mindestens 15 Jahren beobachtet werden. Dementspre-
chend muss dieser Befund in der grafischen Analyse in Kapitel 4 dahingehend beriicksich-
tigt werden, dass die Ergebnisse fiir eine hohe Anzahl an bisherigen Beobachtungsjahren
moglicherweise ungenau sind. Dies ist auf die wenigen im Datensatz vorhandenen Beob-
achtungen mit einer hohen Anzahl an Beobachtungsjahren zuriickzufiithren, auf denen die
Modelle trainiert werden kénnen.

Ahnlich verhélt es sich mit der Variable Eintrittsalter, da die meisten Beobachtungen ein
Eintrittsalter zwischen 15 und 60 Jahren aufweisen. Insofern miissen auch fiir diese Ko-
variable die grafischen Analysen fiir Vertrage, die von jingeren bzw. élteren Menschen

abgeschlossen wurden, mit Vorsicht genossen werden.
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Abbildung 3.4.: Anzahl der Beobachtungen und Zustandswechsel je Beitragsfreistellungs-
dauer mit dem Anteil der nach dem Beobachtungsjahr stornierten Vertra-
ge in Prozent

3.2. Bearbeitung der Daten

Der Datensatz enthélt bereits eine Vielzahl an Informationen iiber die beobachteten Ver-
trage und weist keine fehlenden Eintrage auf, sodass kaum Bearbeitung des Datensat-
zes notwendig ist. So ist auch die Beobachtungsdauer der Vertrdge in Form der Variable
contract_duration vorhanden, wobei diese nicht erfasst, wie lange ein Vertrag ggf. be-
reits als beitragsfrei beobachtet wird. Da dies fiir die Schitzung der Ubergangswahrschein-
lichkeiten aber durchaus relevant sein kann, wird dem Datensatz eine weitere Variable
beitragsfrei_duration hinzugefiigt, welche die beobachtete Dauer der Beitragsfreistel-

lung angibt. Ist ein Vertrag noch aktiv, so nimmt diese Variable den Wert null an.

Die langste beobachtete Dauer einer Beitragsfreistellung im Datensatz betragt 17 Jahre.
Die Abbildung 3.4 gibt Aufschluss iiber die Anzahl der Beobachtungen je Beitragsfreistel-
lungsdauer sowie die zugehorige Anzahl an Zustandsiibergingen, d.h. die Anzahl der Ver-
trage, die wihrend der Beobachtungsperiode storniert werden. Zudem sind der Abbildung
die Anteile der Vertrage je Beitragsfreistellungsdauer, die nach dem Beobachtungsjahr
storniert sind, zu entnehmen. Dies wird in der Abbildung durch die Prozentzahlen angege-
ben. Auffillig ist, dass mit Abstand die meisten Vertriage, namlich rund 36%, bereits nach

einem beobachteten Jahr mit Beitragsfreistellung storniert werden. In den darauffolgen-
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den Zeitdauern zwischen zwei und sieben Jahren liegt der Anteil an stornierten Vertragen
bei vorangegangener Beitragsfreistellung hingegen recht konstant zwischen 12% und 14%.
Folglich ist das Stornorisiko eines Vertrages besonders hoch, wenn die Dauer der bisher
beobachteten Beitragsfreistellung bei einem Jahr liegt. Das bedeutet, dass Vertrige, die
kiirzlich beitragsfrei gestellt wurden, einem wesentlich hoheren Risiko unterliegen, stor-
niert zu werden als Vertrage, die bereits seit langerer Zeit beitragsfrei gestellt sind. Der
Einfluss der zusétzlichen Variable beitragsfrei_duration auf die Giite der Modellierung

der Ubergangswahrscheinlichkeiten wird im nachfolgenden Kapitel 4 beleuchtet.
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Dieses Kapitel dient der Vorstellung und Diskussion der Ergebnisse, die durch Anpassung
der in Kapitel 2 eingefithrten Modelle auf den Datensatz erzielt werden. Im ersten Teil des
Kapitels werden Aspekte der konkreten Modellanpassung thematisiert, wie beispielsweise
die Daten, die zum Training bzw. Testen der Modelle herangezogen werden. Zudem wird
in diesem Teil auf die Art der verwendeten £!-Regularisierung je Kovariable eingegangen.
Anschlieflend werden die logistischen Regressionsmodelle anhand verschiedener Kennzah-
len evaluiert und auf Grundlage dieser Kennzahlen verglichen. Dartiber hinaus dienen die
unabhéangigen logistischen Regressionsmodelle sowie das Modell, das nur aus dem Intercept
besteht, als Referenz zur Bewertung der Modelle, die gemeinsame Treiber der Zustands-
wechsel berticksichtigen. AbschlieBend werden die Ergebnisse, die mit neuronalen Netzen
erzielt werden konnen, diskutiert und im Kontext der Ergebnisse der logistischen Regres-

sionsmodelle betrachtet.

4.1. Datensatz und Modellanpassung

Dieser Abschnitt bildet die Grundlage fiir die Auswertung der Ergebnisse in Abschnitt 4.2.
Im Folgenden wird dazu zuerst die Auswahl der Trainings- bzw. Testdaten genauer erlédu-
tert, bevor auf die konkrete Umsetzung der £!-Regularisierung bei der Modellanpassung

eingegangen wird.

Zur Anpassung der Modelle wird der Datensatz zunéchst in einen zufélligen Trainings-
und Testdatensatz aufgespaltet unter Beachtung dessen, dass die Endzustinde im glei-
chen Verhéltnis in beiden Datensatzen enthalten sein sollen. Die Modelle werden dann
auf 75% der im Datensatz enthaltenen Beobachtungen trainiert und auf den restlichen
25% getestet. Der Testdatensatz dient dabei zur Uberpriifung, inwiefern OQuverfitting, also

eine Uberangepasstheit der Modelle auf den Trainingsdatensatz, vorliegt. Indem nicht die
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ersten 75% der Datenpunkte sondern zufillig ausgewéhlte Beobachtungen im Trainings-
datensatz enthalten sind, soll zudem die Abhéngigkeit der Datenpunkte reduziert werden,
die moglicherweise entsteht, da dieselben Vertrage mehrmals im Datensatz enthalten sein

kénnen.

Dariiber hinaus spielt die Art der £'-Regularisierung, die fiir jede Kovariable spezifiziert
werden muss, bei der Modellanpassung eine grofie Rolle. Die Tabelle 4.1 gibt eine Uber-
sicht dartiber, wie die Spezifikationen fiir die Kovariablen gewéhlt werden. Die Zuordnung
der Art der Lasso-Terme zu den einzelnen Kovariablen bleibt dabei bei allen Modellen
gleich, um eine maximale Vergleichbarkeit der Modellstrukturen zu schaffen.

Sollen, wie beispielsweise bei der Kovariable Geschlecht, benachbarte Kategorien nicht
miteinander verschmolzen werden bzw. ist die Unterstellung eines Trends zwischen den
Kategorien einer Kovariable nicht sinnvoll, so werden die Koeffizienten der Kovariable mit
dem reguldren Lasso regularisiert.

Das requldre Lasso wird also auf nominalskalierte Kovariablen angewendet, wihrend Fu-
sed Lasso bzw. Trend Filtering bei ordinalskalierten Merkmalen verwendet werden. Die
Zuordnung von Fused Lasso bzw. Trend Filtering erfolgt nach dem Prinzip von Reck et
al. (2022) [15]. Danach werden mit dem Fused Lasso die Koeffizienten jener Kovariablen
bestraft, bei denen adjazente Kategorien miteinander verschmolzen werden sollen. Trend
Filtering hingegen wird auf Kovariablen angewendet, bei denen ein Trend zwischen den

einzelnen Kategorien vermutet wird.

Name Art

1 | gender regular

2 | country regular

3 | term_of_insurance trend

4 | premium_duration trend

O | payment_frequency fused

6 | yearly_premium trend

7 | sum_insured trend

8 | payment_method regular

9 | dynamic trend
10 | age_entry fused
11 | contract_duration trend
12 | status_b regular
13 | insurance_type regular
14 | native regular
15 | beitragsfrei_duration | trend

Tabelle 4.1.: Art der verwendeten £'-Regularisierung je Kovariable im Datensatz
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Bei der Verwendung von Regularisierung zur Modellanpassung wird der in Abschnitt 2.2
eingefithrte Regularisierungsparameter A mittels Kreuzvalidierung ermittelt und nach der
sogenannten I1-SE-Regel gewahlt. Dadurch erhalt man fiir A den Wert des Parameters des
Modells, das die wenigsten Koeffizienten ungleich null enthéalt, d.h. die geringste Komplexi-
tat aufweist und dessen Fehler gleichzeitig maximal eine Standardabweichung vom Fehler
des besten Modells, also dem Modell mit der besten Prognosegiite, entfernt ist.?* Daraus
resultiert ein Modell mit geringer Komplexitét, das dennoch Ergebnisse liefert, die ahnlich
gut wie die Prognosen des besten Modells mit optimalem Regularisierungsparameter A

sind.

4.2. Auswertung

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse, die durch die verschiedenen Modellanpassun-
gen erzielt werden konnen, analysiert. Dazu werden die Werte der Giitemafle ausgewertet
und zwischen den einzelnen Modellen verglichen. Ist dabei nachfolgend von der Anzahl
der Parameter eines Modells die Rede, so ist die Anzahl der Parameter ungleich null ge-
meint. Im weiteren Verlauf des Kapitels wird insbesondere darauf eingegangen, inwiefern
sich die unterschiedlichen Konfigurationen der Modelle, wie beispielsweise mit bzw. ohne
Regularisierung, auf die Giitemafle auswirken. Ein besonderes Augenmerk wird auf den
Ergebnissen des multinomialen Modells sowie den Ergebnissen der hierarchischen Modelle
liegen, wobei die Giite dieser Modellstrukturen auch grafisch veranschaulicht wird. Zu-
dem werden die Ergebnisse der beiden Modellstrukturen mit den unabhangigen Modellen
sowie dem Modell verglichen, das nur den Intercept als Parameter enthalt. Dies dient
der Evaluation, inwiefern die Beriicksichtigung moglicher gemeinsamer Treiber der einzel-
nen Zustandswechsel bei der Modellanpassung eine Verbesserung der Vorhersagen bringen

kann.

4.2.1. Uberblick

Einen ersten Uberblick iiber die Ergebnisse liefert die Tabelle 4.2, welche die Werte der
Giitemafle, die durch die einzelnen Modellanpassungen erzielt werden, enthéalt. Die zur
Anpassung und zum Testen der Modelle verwendeten Daten stimmen dabei fiir alle Mo-

dellstrukturen iiberein, um eine maximale Vergleichbarkeit der Ergebnisse gewahrleisten zu

23Vgl. Hastie et al. (2009) [11], S.244
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konnen. Sowohl fiir die unabhangigen Modelle, als auch fiir das multinomiale Modell sowie
die hierarchischen Modelle sind der Tabelle die Werte der Giitemafle fiir die Modellanpas-
sung jeweils mit und ohne Regularisierung zu entnehmen. Fiir das multinomiale Modell
bzw. die hierarchischen Modelle sind zudem die Ergebnisse bei Hinzunahme der Variable
beitragsfrei_duration (Anzahl der Beobachtungsjahre im Zustand beitragsfrei) enthal-
ten, wobei hier zur Modellanpassung zusétzlich Regularisierung verwendet wird. Gleiches
gilt fiir die Gewichtung bei der Modellanpassung in der zweiten Stufe der hierarchischen
Modelle. Eine detaillierte Analyse der Ergebnisse des multinomialen Modells sowie der
hierarchischen Modelle erfolgt in den nachfolgenden Abschnitten 4.2.2 und 4.2.3. Darauf
folgt in Teil 4.2.4 der Vergleich der Ergebnisse aller Modelle mit Erorterung moglicher
Stiarken und Schwachen der Modellstrukturen.

Devianz?

Modell Training Test Parameter Trainingszeit?
Intercept 649.413 216.775 3

Unabhiangige Modelle 302.678 101.420 352 0,40
mit Regularisierung 303.937 101.759 132 50,35
Multinomiales Modell 315.565 105.811 357 0,96
mit Regularisierung 316.254  105.994 122 90,85
mit beitragsfrei_duration 314.271 105.410 151 102,29
Hierarchisches Modell I 309.756  103.769 352 0,23
mit Regularisierung 310.986 104.115 124 18,92
mit beitragsfrei_duration? 308.399 103.323 121 19,12
mit Gewichtung und 308.468 103.333 111 19,00
beitragsfrei_duration?®!

Hierarchisches Modell 11 321.630 107.675 237 0,18
mit Regularisierung 322.494 107.929 99 16,15
mit beitragsfrei_duration? 316.774  106.096 103 19,51
mit Gewichtung und 316.819 106.100 94 19,54

beitragsfrei_duration?®!

Tabelle 4.2.: Giitemafle der Modelle bei Anpassung auf den Datensatz

24jeweils mit zusitzlicher Regularisierung
25je niedriger, desto besser
26in Minuten
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4.2.2. Multinomiales Modell

Um die Giite des multinomialen Modells zu evaluieren, werden zunachst die Ergebnis-
se in Tabelle 4.2 beleuchtet. Aus der Tabelle geht hervor, dass sich die Devianz fiir die
Anpassung mit Regularisierung im Vergleich zum Modell ohne Regularisierung sowohl
fiir die Trainingsdaten, als auch fiir die Testdaten erhoht. Verwendet man fiir das regu-
larisierte Modell zusatzlich die Variable beitragsfrei_duration, so sinkt die Devianz.
Insbesondere auf den Testdaten sind die Unterschiede zwischen den Modellanpassungen

des multinomialen Modells jedoch marginal.

Dartiber hinaus erhoht sich die Trainingszeit fiir beide Modelle mit Regularisierung stark.
Dies ist darauf zuriickzufithren, dass zur Bestimmung des optimalen Regularisierungspa-
rameters A mittels Kreuzvalidierung mehrere Modellanpassungen vorgenommen werden.

Im Kontrast dazu muss im nicht regularisierten Fall nur ein Modell angepasst werden.

Die deutlichste Auswirkung der Regularisierung wird in der Anzahl der Parameter ersicht-
lich. Diese betragt bei den regularisierten Modellen jeweils weniger als die Halfte der Para-
meteranzahl des nicht regularisierten Modells. Damit wird deutlich, dass die Komplexitét
der Modelle durch Regularisierung tatséachlich enorm reduziert wird, was die Interpretier-
barkeit der Modelle erhoht. Ohne Beriicksichtigung der Anzahl der Beobachtungsjahre im
Zustand beitragsfrei (d.h. der Variable beitragsfrei_duration) fillt die Reduktion der
Parameterzahl sogar noch stéirker aus, sodass die Anzahl der Parameter ungleich null nur

noch ein Drittel der Parameterzahl des nicht regularisierten Modells betragt.

Der Effekt der Regularisierung spiegelt sich zudem in den Devianzen wider. Wahrend sich
die Devianz des regularisierten Modells im Vergleich zum nicht regularisierten Modell auf
den Trainingsdaten erhoht, fallt der Anstieg auf den Testdaten prozentual geringer aus.
Dies zeigt, dass sich durch Lasso, wie bereits in Abschnitt 2.2.1 erlautert, die Fahigkeit
des Modells zu Verallgemeinern erhéht, da eine Uberanpassung an den Trainingsdatensatz
vermieden und der Einfluss einzelner erkldrender Variablen auf die abhangige Variable

reduziert wird.

Abschliefend geht aus der Tabelle hervor, dass die Hinzunahme der Variable
beitragsfrei_duration die Prognosegiite des multinomialen logistischen Regressions-
modells verbessert. Die Devianz liegt hier bei der Modellanpassung mit Berticksichti-
gung der Beobachtungsjahre im Zustand beitragsfrei sowohl auf den Trainingsdaten, als

auch auf den Testdaten unter der Devianz des regularisierten Modells ohne die Variable
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Abbildung 4.1.: Prognosen und Vorhersagefehler des multinomialen Modells fiir die Anzahl
der Beobachtungsjahre mit und ohne Regularisierung auf den Testdaten

beitragsfrei_duration und sogar unter jener des nicht regularisierten Modells. Aller-

dings weist diese Modellanpassung die hochste Trainingsdauer auf.

Die Giite des multinomialen Modells kann grafisch anhand der Abbildung 4.1 beurteilt
werden. Diese zeigt die durchschnittlichen geschitzten Ubergangswahrscheinlichkeiten so-
wie die absoluten Prognosefehler auf den Testdaten fiir die einzelnen Merkmalsauspréagun-
gen beziiglich der Anzahl der Beobachtungsjahre mit und ohne Regularisierung. Analoge

Abbildungen fiir die Trainingsdaten sowie in Bezug auf das Eintrittsalter finden sich im

Anhang A.1.

Grundsétzlich ist den Abbildungen zu entnehmen, dass die Beobachtungen durch die mul-
tinomiale Modellstruktur préazise modelliert werden konnen, da die Visualisierungen der
geschitzten Ubergangswahrscheinlichkeiten nahe an den tatsichlich beobachteten Uber-
gangswahrscheinlichkeiten liegen. Auffallend ist jedoch, dass die Schatzungen des regula-
risierten Modells wesentlich glatter sind als jene des Modells ohne Regularisierung. Ins-
besondere bei den geschitzten Ubergangswahrscheinlichkeiten des Zustandswechsels von
aktiv nach storniert fallt auf, dass das nicht regularisierte Modell zu sehr von den Trai-

ningsdaten abhangt und an diese iiberangepasst ist (vgl. Abb. A.1). Deshalb bildet dieses
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Abbildung 4.2.: Geschiitzte Ubergangswahrscheinlichkeiten P(Y; = A|Y; = B) des multi-
nomialen Modells

Modell ein Rauschen in den Trainingsdaten ab, was sich negativ auf die Prognosefahigkeit
bei vorher nicht gesehenen Daten auswirkt. Dies kann grafisch im Vergleich der Abbildung
fiir die Trainingsdaten A.1 und der Abbildung 4.1 fiir die Testdaten beobachtet werden.
Fiir die Testdaten ist insbesondere beim Zustandswechsel von beitragsfrei nach storniert
beobachtbar, dass der Prognosefehler des Modells ohne Regularisierung hoher ist als der
des Modells mit Regularisierung. Hinsichtlich der Prognosegiite auf unbekannten Daten
kann es folglich von Vorteil sein, die Komplexitat des Modells mithilfe von Regularisierung

zu reduzieren, um die Vorhersagegenauigkeit zu erhohen.

Des Weiteren auffallend ist, dass fiir eine hohe Anzahl an Beobachtungsjahren (mehr als
15 Jahre) sowie fiir Eintrittsalter jiinger als 15 bzw. élter als 60 Jahre die Prognosegiite
des Modells stark nachlédsst. Dies ldsst sich vermutlich darauf zuriickfiihren, dass nur we-
nige Beobachtungen mit diesen Merkmalsauspragungen im Datensatz vorhanden sind, wie
das in den Abbildungen visualisierte Exposure verdeutlicht. Aufgrund der geringen An-
zahl an Trainingsdaten ist die Prognosegiite fiir Beobachtungen mit den entsprechenden

Merkmalsauspragungen eher schwach.

AbschlieSend wird der bereits in Abschnitt 2.3.3 vorgestellte Nachteil des multinomialen
Modells, dass fiir P(Y; = A|Yy = B) positive Wahrscheinlichkeiten geschétzt werden, dis-
kutiert. Tatsachlich ist dieser Effekt marginal, wie die Abbildung 4.2 verdeutlicht. Die
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maximale Ubergangswahrscheinlichkeit, die fiir den Zustandswechsel von beitragsfrei nach
aktiv unter Verwendung von Regularisierung und der Variable beitragsfrei_duration
geschatzt wird, betragt 1,53%. Zudem gilt fir rund 85% aller Beobachtungen im Da-
tensatz mit Anfangszustand beitragsfrei, dass die geschitzte Ubergangswahrscheinlichkeit
in den Zustand aktiv kleiner ist als 0,25%. Teilt man die Ubergangswahrscheinlichkeiten
P(Y; = AlYy = B) auf P(Y; = B|Yy = B) und P(Y) = S|Yy = B) geméi8 ihres Ver-
héltnisses auf, sodass P(Y; = A|Yy; = B) = 0 gilt, kann die Devianz marginal um 0,063%
gesenkt werden. Dies verdeutlicht nochmals, dass die Auswirkung der geschétzten positiven
Wahrscheinlichkeiten fiir P(Y; = A|Yy = B) vernachlassigbar ist und somit zumindest im
vorliegenden Fall kaum als Nachteil der multinomialen Modellstruktur betrachtet werden

kann.

4.2.3. Hierarchische Modelle

Bei der folgenden Auswertung der hierarchischen Modelle werden die Ergebnisse der hier-
archischen Modellstrukturen I und II diskutiert. Diese beiden Modelle unterscheiden sich,
wie in Kapitel 2.3.4 beschrieben, darin, ob die Beobachtungen nach ihrem Anfangszu-
stand getrennt werden (Modell I) oder das Modell in der ersten Stufe auf den kompletten
Datensatz angepasst wird (Modell II).

Aus der Tabelle 4.2 geht hervor, dass sich bei beiden Modellstrukturen (d.h. Modell T und
IT) die Devianzen auf den Trainingsdaten und Testdaten bei den regularisierten Modellen
im Vergleich zu den nicht regularisierten Modellen erhohen. Bei zusétzlicher Beriicksich-
tigung der Variable beitragsfrei duration konnen die Devianzen im Vergleich zu den
regularisierten Modellen ohne diese Variable und im Vergleich zu den nicht regularisierten

Modellen aber gesenkt werden.

Bei beiden Modellstrukturen werden unter den getesteten Modellanpassungen die besten
Devianzen sowohl auf den Trainingsdaten als auch auf den Testdaten erzielt, wenn neben
Regularisierung die Anzahl der Beobachtungsjahre im Zustand beitragsfrei beriicksichtigt
wird, jedoch keine zuséatzliche Gewichtung bei der Modellanpassung des Modells in der
zweiten Stufe erfolgt. Grundsatzlich sind die Unterschiede beziiglich der Devianz innerhalb

einer Modellstruktur jedoch marginal.

Im Vergleich der Devianzen zwischen den beiden hierarchischen Modellstrukturen ist auf-
fallend, dass das hierarchische Modell T besser abschneidet als Modell II. Ein moglicher
Grund hierfir ist, dass bei Modell I fiir die Beobachtungen mit Anfangszustand beitragsfrei
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ein eigenes Modell angepasst wird, das unabhangig von den Modellen der Beobachtungen
mit Anfangszustand aktiv ist. Dadurch kénnen insbesondere die Zustandswechsel der Beob-
achtungen mit Anfangszustand beitragsfrei prazise modelliert werden, was eine Erklarung

der etwas niedrigeren Devianz des Modells I im Vergleich zu Modell II liefern konnte.

Im Hinblick auf die Trainingszeit ist beobachtbar, dass diese fiir die regularisierten Model-
le aufgrund der durch Kreuzvalidierung bestimmten Regularisierungsparameter A deutlich
hoher ist als fiir die nicht regularisierten Modelle. Vergleicht man die Zeiten zur Mo-
dellanpassung jedoch mit der Modellstruktur des aktuellen Forschungsstands, d.h. den
unabhédngigen Modellen, so fallt auf, dass sich die Trainingszeit durch die hierarchischen
Modellstrukturen stark reduzieren lasst. Zudem ist der Tabelle 4.2 zu entnehmen, dass
sich die Trainingszeiten beider hierarchischer Modellstrukturen fiir die einzelnen Modell-

anpassungen in sehr ahnlichen Grofenordnungen befinden.

In Bezug auf die Anzahl der Parameter ist festzustellen, dass sich fiir die regularisierten
Modelle, ahnlich wie bereits beim multinomialen Modell, die Anzahl der Parameter im
Vergleich zu den nicht regularisierten Modellen enorm reduziert.

Mit Regularisierung reduziert sich bei Modell T die Anzahl der Parameter ungleich null
auf jeweils ein Drittel bzw. weniger als ein Drittel der urspriinglichen Parameterzahl des
nicht regularisierten Modells.

Bei Modell 1T kann die Anzahl der Parameter durch Regularisierung, verglichen mit dem
Modell ohne Regularisierung, mehr als halbiert werden. Zudem féllt auf, dass Modell II
fiir alle Modellanpassungen deutlich weniger Parameter besitzt als Modell I. Dem liegt
zugrunde, dass bei Modell IT nur zwei, anstatt wie bei Modell I drei binomiale logistische
Regressionsmodelle angepasst werden miissen.

Insgesamt weisen beide Modellstrukturen die geringste Anzahl an Parametern ungleich null
auf, wenn die Anzahl der Jahre im Zustand beitragsfrer (d.h. die Variable
beitragsfrei_duration) berticksichtigt und zusétzliche Gewichtung bei der Modellan-
passung des Modells in der zweiten Stufe angewendet wird. Die niedrigste Anzahl an Para-
metern aller logistischer Regressionsmodelle ergibt sich damit fiir Modell IT unter Verwen-
dung von  Regularisierung, Gewichtung und  Hinzunahme der  Variable

beitragsfrei_duration mit gerade einmal 94 Koeffizienten ungleich null.

Zur grafischen Beurteilung werden im Folgenden insbesondere die Abbildungen 4.3 und
4.4 herangezogen. Diese veranschaulichen die Schatzungen und Prognosefehler der hierar-
chischen Modelle auf den Testdaten in Abhéngigkeit der Anzahl der Beobachtungsjahre
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mit und ohne Regularisierung. Analoge Abbildungen fiir die Trainingsdaten sowie das
Eintrittsalter finden sich im Anhang in Abschnitt A.2.

Anhand der Abbildungen fillt auf, dass die tatsdchlich beobachteten Ubergangswahr-
scheinlichkeiten durch beide hierarchischen Modellstrukturen sowohl auf den Trainings-
daten als auch auf den Testdaten préazise modelliert werden konnen, da die Schétzungen
nahe an den tatsichlich beobachteten Ubergangswahrscheinlichkeiten liegen. Bei der Vi-
sualisierung in Abhéangigkeit der Beobachtungsjahre gilt dies insbesondere fiir den Zu-
standswechsel von beitragsfrei nach storniert. Wahlt man eine Form der Visualisierung in
Abhéangigkeit des Eintrittsalters, wie beispielsweise in den Abbildungen A.5 oder A.8, so

gilt dieser Befund auch fiir die anderen beiden moéglichen Zustandswechsel.

Bei den Darstellungen beziiglich der Anzahl der Beobachtungsjahre kann beobachtet wer-
den, dass die Wahrscheinlichkeiten des Zustandsiibergangs von aktiv nach beitragsfrei ten-
denziell unterschitzt werden. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten des Zustandswechsels
von aktiv nach storniert hingegen werden eher tiberschatzt. Eine mogliche Erklarung hier-
fiir ist, dass die Modelle in der zweiten Stufe der hierarchischen Modellstrukturen jeweils
nur auf Daten trainiert werden, fir die bei Anfangszustand aktiv tatsachlich ein Zustands-
wechsel beobachtet wird. Diese Modelle prognostizieren bei der Modellierung der Wahr-
scheinlichkeiten jedoch auch die Ubergangswahrscheinlichkeiten in den Zustand beitrags-
frei bzw. storniert fiir Beobachtungen, fiir die tatsachlich kein Zustandswechsel beobachtet

wird.

Im Datensatz sind fiir den Anfangszustand aktiv mehr Zustandsiibergidnge in den Zustand
storniert als in den Zustand beitragsfrei beobachtbar. Deshalb ist es denkbar, dass die Mo-
delle in der zweiten Stufe fiir Beobachtungen ohne tatséchlich beobachtbaren Zustands-
wechsel eher den Endzustand storniert als den Zustand beitragsfrei prognostizieren. Damit
folgt, dass diese Modelle die Wahrscheinlichkeiten P(Y; = S|Yy = A,Y; = A) tendenziell
iiberschéitzen, woraus die Unterschitzung von P(Y; = B|Y; = A,Y; = A) resultiert. Dem
liegt zugrunde, dass P(Y; = B|Y; = A, Y1 = A) =1 - P(Y; = S|Yy = A, Y] = A) fiir das
Modell in der zweiten Stufe gilt.

Der Zustandswechsel von beitragsfrei nach storniert ist hiervon nicht betroffen, da die zu-
gehérigen Ubergangswahrscheinlichkeiten bereits mithilfe der Modelle in der ersten Stufe
der hierarchischen Modellstrukturen modelliert werden koénnen.

Bei der Wahl einer anderen Variable auf der x-Achse der Abbildungen fallt dieser Befund
des Uber- bzw. Unterschitzens von Wahrscheinlichkeiten allerdings geringer aus bzw. ist

gar nicht sichtbar (vgl. Abb. A.5 und A.8). Somit kénnte dies auch auf die ungiinstige
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Wahl der Variable contract_duration zur Visualisierung der Ergebnisse zurtickzufithren

sein.

Analog zum multinomialen Modell geht aus den Abbildungen dariiber hinaus die Aus-
wirkung der Regularisierung hervor, da die Modellierungen der Ubergangswahrscheinlich-
keiten durch die regularisierten Modelle wesentlich glatter sind als jene der nicht regu-
larisierten Modelle. Besonders deutlich wird dies anhand der Visualisierungen, die die
Prognosen fiir die Trainingsdaten zeigen, wie beispielsweise in Abbildung A.4 oder A.7.
Abschlielend ist den Abbildungen zu entnehmen, dass die Giite der Schatzungen fiir Merk-
malsauspragungen mit wenigen Beobachtungen im Datensatz wesentlich schlechter ist als
fir Merkmalsauspragungen mit vielen Beobachtungen. So werden betragsméflig hohere
Prognosefehler fiir Beobachtungen mit mehr als 15 Beobachtungsjahren bzw. mit Ein-
trittsaltern unter 15 oder iiber 60 Jahren beobachtet. Dies kann erneut auf die geringe
Anzahl an Trainingsdaten mit den entsprechenden Merkmalsausprigungen, auf die die

Modelle angepasst werden, zuriickgefithrt werden.

4.2.4. Vergleich der Modelle

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der logistischen Regressionsmodelle auf Grund-
lage der Resultate in Tabelle 4.2 miteinander verglichen und die Vorteile bzw. Nachteile
der jeweiligen Modellstrukturen diskutiert. Als erste Richtlinie soll dazu das sogenannte
Intercept-Modell gelten. Dieses Modell besteht nur aus drei Koeffizienten, welche sich durch
den jeweiligen Anteil der einzelnen Endzustinde an der Gesamtzahl aller Beobachtungen
ergeben. Dadurch erhalt man fiir jede Beobachtung im Datensatz die gleichen Wahrschein-
lichkeiten fiir die Endzustdnde Y7 € {A, B,S} nach einem Beobachtungsjahr. Aus der
Tabelle 4.2 geht hervor, dass grundsatzlich alle in Abschnitt 2.3 eingefiihrten logistischen
Regressionsmodellstrukturen die Devianz gegentiber dem Intercept-Modell halbieren bzw.
sogar noch starker reduzieren konnen. Dies gilt sowohl fiir die Trainingsdaten als auch fiir
die Testdaten. Daraus lasst sich ableiten, dass die gewahlten logistischen Regressionsmo-
delle durchaus geeignet sind, um die Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustandswechsel

zu modellieren.

Von allen untersuchten Modellstrukturen und Modellanpassungen konnen dabei die un-
abhéngigen logistischen Regressionsmodelle auf den Trainingsdaten sowie auf den Test-
daten die niedrigste Devianz erzielen. Nichtsdestotrotz weist diese Modellstruktur auch

einige Mangel auf. So muss der urspriingliche Datensatz zur Modellanpassung in mehrere
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Datensatze aufgeteilt werden, um jeden moglichen Zustandswechsel adaquat modellieren
zu konnen. Dadurch ergibt sich je ein Datensatz pro moglichem Zustandswechsel. Zudem
muss fiir jede Art von Zustandsiibergang ein separates binomiales logistisches Regressions-
modell angepasst werden. Dies erschwert die Hinzunahme eines neuen Zustandswechsels,
da sowohl mehr Trainingszeit aufgewendet werden muss, um noch ein weiteres Modell
anzupassen, als auch der urspriingliche Datensatz erneut bearbeitet und unterteilt wer-
den muss. Zudem erfolgt die Modellanpassung der einzelnen Modelle unabhéngig von-
einander, sodass gemeinsame Indikatoren eines Zustandsibergangs, die alle Arten von
Zustandswechseln gemeinsam haben, nicht erkannt werden kénnen. Die unabhangige Mo-
dellstruktur birgt zudem die grole Gefahr, negative Wahrscheinlichkeiten fiir den Verbleib
im Zustand aktiv zu liefern, da sich diese, wie bereits in Kapitel 2.3.2 beschrieben, durch
PY1 =AYy =A)=1-PY,=B|Yo = A) —P(Y; = S|Yy = A) ergeben. Tatséchlich ist
dies zumindest fiir den vorliegenden Datensatz aber fiir keine Beobachtung der Fall. So be-
triagt der maximale Wert, der sich fiir die Summe der Ubergangswahrscheinlichkeiten der
Zustandswechsel von aktiv nach beitragsfrei und aktiv nach storniert fiir eine Beobachtung
ergibt, P(Y; = B|Yy = A) + P(Y; = S|Yy = A) = 0,9488, womit P(Y; = A|Yy = A) > 0
folgt.

Mithilfe der hierarchischen Modelle bzw. des multinomialen Modells konnen einige der
skizzierten Nachteile der unabhangigen Modellstruktur bei gleichzeitig sehr d&hnlicher De-
vianz und Parameterzahl umgangen werden. Das hierarchische Modell I erzielt nach den
unabhéngigen Modellen die besten Ergebnisse in Bezug auf die Devianz. Die Modellstruk-
tur ermoglicht dabei, dass der Datensatz fiir den Anfangszustand aektiv nicht getrennt
nach den moglichen Endzusténden beitragsfrei und storniert der Zustandsiibergénge be-
trachtet werden muss. Dadurch kénnen durch das Modell gemeinsame Einflussfaktoren der

Zustandswechsel mit Anfangszustand aktiv erfasst werden.

Verglichen mit den unabhéngigen Modellen besitzt diese Modellstruktur dartiber hinaus
weniger Parameter bzw. weniger Parameter ungleich null im Falle von Regularisierung.
Zudem ist die Zeit, die zur Anpassung des Modells I benétigt wird, ahnlich wie auch beim
hierarchischen Modell II, deutlich geringer als die Zeit zur Modellanpassung der unab-
héngigen Modelle sowie des multinomialen Modells. Dennoch muss beim hierarchischen
Modell T der Datensatz zu Beginn nach den Anfangszustdnden getrennt werden. Auf der
einen Seite fiihrt dies zwar zu tendenziell besseren Ergebnissen bei der Modellierung der
Ubergangswahrscheinlichkeiten des Zustandswechsels von beitragsfrei nach storniert. Auf

der anderen Seite werden allerdings gemeinsame Einflussfaktoren, die auf alle drei Arten
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4. Ergebnisse

von Zustandsiibergdngen zutreffen, beim Zustandswechsel von beitragsfrei nach storniert

nicht beriicksichtigt.

Bei der hierarchischen Modellstruktur II hingegen kann das Modell der ersten Stufe auf
dem kompletten Datensatz trainiert werden, sodass keine Aufspaltung des Datensatzes
nach den Anfangszustédnden notig ist. Dies hat zum einen den Vorteil, dass, anders als bei
den unabhéangigen Modellen oder Modell I, nur zwei statt drei binomiale logistische Re-
gressionsmodelle benotigt werden, was die Laufzeit der Modellanpassung sowie die Anzahl
der Parameter (ungleich null) verringert. Generell hat das hierarchische Modell II dadurch
iiber alle logistischen Regressionsmodellstrukturen hinweg die geringsten Parameterzahlen
und zusammen mit Modell I die geringsten Trainingszeiten. Zum anderen konnen durch
diese Modellstruktur die gemeinsamen Treiber der Zustandswechsel aller im Datensatz be-
obachtbarer Zustandsiibergange beriicksichtigt und in einem gemeinsamen Modell erfasst
werden. Somit kann eine Abhingigkeit bei der Modellierung der Ubergangswahrschein-
lichkeiten aller Zustandsiibergange hergestellt werden. Die Devianz auf den Trainings- und
Testdatenséatzen ist allerdings etwas hoher als bei allen anderen diskutierten logistischen
Regressionsmodellen, wobei der Unterschied insbesondere zum multinomialen Modell nur

marginal ist.

Ein Nachteil, der auf beide hierarchische Modellstrukturen zutrifft, ist, dass dhnlich wie bei
den unabhéngigen Modellen, bei Hinzunahme eines weiteren Zustandswechsels ein weite-
res binomiales logistisches Regressionsmodell in der zweiten Stufe angepasst werden muss.
Dazu ist dariiber hinaus ein weiterer Datensatz erforderlich, der aus der urspriinglichen
Datengrundlage gewonnen werden muss. Trotzdem bleibt bei Hinzunahme eines weite-
ren Zustandswechsels insbesondere bei Modell II die Eigenschaft erhalten, gemeinsame
Einflussfaktoren der Zustandsiibergidnge zu erfassen und somit gemeinsame Treiber dieser

Ubergdnge bei der Modellierung zu beriicksichtigen.

Fiir die multinomiale Modellstruktur wird nur ein einziges multinomiales logistisches Re-
gressionsmodell zur Schétzung aller Ubergangswahrscheinlichkeiten benotigt. Dadurch kann
durch Verwendung dieser Modellstruktur der Nachteil, dass bei einem zuséatzlichen Zu-
standswechsel ein weiteres Modell angepasst und ein weiterer Datensatz aus den urspriing-
lichen Daten abgeleitet werden muss, umgangen werden. Bei einem neuen Zustandswechsel
miissen im Datensatz, auf den das Modell angepasst wird, nur jene Variablen, die den An-
fangszustand bzw. Endzustand eines Vertrages in einem Beobachtungsjahr kodieren, um
die neuen Zustande erweitert werden. Zudem muss der Datensatz beim multinomialen Mo-

dell im Gegensatz zu den anderen vorgestellten Modellen, die auf binomialer logistischer
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Regression basieren, nicht hinsichtlich der Anfangszustédnde sowie Endzustinde getrennt
oder bearbeitet werden. Die Devianz dieser Modellstruktur liegt dabei leicht iiber der des
hierarchischen Modells I sowie iiber der Devianz der unabhangigen Modelle und leicht un-
ter jener des Modells IT und befindet sich somit im Bereich der Devianzen anderer bereits
diskutierter Modellstrukturen.

Eine mogliche Erklarung fiir die etwas hohere Devianz des multinomialen Modells im Ver-
gleich zu den Modellstrukturen, die auf drei binomialen logistischen Regressionsmodellen
basieren, konnte zumindest im Falle der Verwendung von Regularisierung darin liegen,
dass bei den unabhéngigen Modellen bzw. dem hierarchischen Modell I mehr Flexibili-
tat in Bezug auf den Regularisierungsparameter A besteht. Wahrend beim multinomialen
Modell nur ein einzelner Regularisierungsparameter fiir die komplette Modellstruktur be-
stimmt wird, werden bei den unabhéangigen Modellen bzw. bei Modell I je drei verschie-
dene Regularisierungsparameter ermittelt. Diese Flexibilitat zeigt sich beispielsweise bei
den unabhingigen Modellen. Hier weist das Modell zur Modellierung der Ubergangswahr-
scheinlichkeiten P(Y; = S|Yy = B) mit A = 0,00417 einen Regularisierungsparameter auf,
der ungefdhr 10-mal hoher ist als der Parameter A = 0,00047 des Modells zur Modellierung
von P(Y) = B|Yy = A). Fiir das multinomiale Modell ergibt sich als einziger Regularisie-
rungsparameter fiir alle modellierten Zustandswechsel A = 0,00067.

In Bezug auf die Dauer zur Anpassung des multinomialen Modells féllt auf, dass diese
insbesondere bei Verwendung von Regularisierung deutlich iiber den Trainingszeiten der
anderen Modellstrukturen liegt.

Des Weiteren werden durch das multinomiale Modell auch Ubergangswahrscheinlichkeiten
fiir Zustandswechsel geschétzt, die im Datensatz tatsachlich gar nicht beobachtbar sind.
Die Analysen in Abschnitt 4.2.2 haben jedoch gezeigt, dass diese Wahrscheinlichkeiten
zumindest im vorliegenden Fall marginal sind. Dies kann als positiv hinsichtlich der Eig-
nung des Modells zur Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten gewertet werden,
da durch die Modellstruktur erkannt wird, dass im Datensatz keine Beobachtungen mit

einem Zustandswechsel von beitragsfrei nach aktiv enthalten sind.

Abschlielend ist festzuhalten, dass die Komplexitat durch Regularisierung bei allen Mo-
dellstrukturen enorm reduziert wird, was die Prognosefahigkeit auf zuvor nicht gesehenen
Daten erhoht. Zudem zeigt sich fiir alle Modellstrukturen, dass die zuséatzliche Betrach-
tung der Beobachtungsjahre im Zustand beitragsfrei hilfreich ist, da dadurch die Devianz
deutlich gesenkt werden kann. Die Prognosefehler der regularisierten logistischen Regres-

sionsmodelle auf den Testdaten kénnen grafisch in Abhéngigkeit von der Anzahl der Be-
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Abbildung 4.5.: Vergleich der Vorhersagefehler auf den Testdaten bei Modellanpassung
mit Regularisierung fiir die Anzahl der Beobachtungsjahre

obachtungsjahre anhand der Abbildung 4.5 verglichen werden. Daraus geht hervor, dass
sich die Vorhersagen der beiden hierarchischen Modelle sehr stark &hneln, wiahrend zudem
eine grofe Ahnlichkeit zwischen den Modellierungen der Ubergangswahrscheinlichkeiten

durch das multinomiale Modell bzw. die unabhangigen Modelle besteht.

Dariiber hinaus ist nochmals der Befund aus Abschnitt 4.2.3 erkennbar, dass fir diese Art
der Visualisierung in Abhéngigkeit der Anzahl der Beobachtungsjahre die hierarchischen
Modelle fiir die Zustandswechsel von aktiv nach beitragsfrei bzw. von aktiv nach storniert
tendenziell hohere Prognosefehler aufweisen als die anderen Modellstrukturen. Im Anhang
A3 findet sich eine analoge Abbildung fiir das Eintrittsalter (Abb. A.10), welche zeigt, dass
dies jedoch nur auf die Art der Darstellung zuriickzufiihren sein kénnte. Dies wird ebenfalls
durch die Devianz als Giitemaf fiir die Prognosegiite der Modelle gestiitzt, welche fiir die
hierarchischen Modellstrukturen in einem &ahnlichen Bereich wie die der unabhéangigen

Modelle bzw. die des multinomialen Modells liegt.
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4. Ergebnisse

4.3. Neuronale Netze

Dieses Kapitel dient der Evaluation, inwiefern neuronale Netze als Black-Boz-Modelle bei
der Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten besser abschneiden als die interpre-
tierbaren aber weniger flexiblen logistischen Regressionsmodelle. Um genauer analysieren
zu konnen, wie neuronale Netze im Vergleich zu den logistischen Regressionsmodellen zu
bewerten sind, wird im Folgenden zunachst auf die konkrete Modellanpassung des neu-
ronalen Netzes, das zur Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten verwendet wird,
eingegangen. Im Anschluss daran werden die Ergebnisse des Netzes evaluiert und mit den

Ergebnissen der logistischen Regressionsmodelle verglichen.

4.3.1. Umsetzung der Modellanpassung

Bei dem verwendeten neuronalen Netz handelt es sich um ein Multilayer-Perceptron (MLP)
bestehend aus je einer Eingabeschicht, einer verdeckten Schicht und einer Ausgabeschicht.
Auch tiefere neuronale Netze, d.h. mit mehreren verdeckten Schichten, waren hier denkbar.
Jedoch soll im Folgenden der Fokus auf der Frage liegen, inwiefern bereits sehr simple neu-
ronale Netze bessere Prognosen liefern konnen als logistische Regressionsmodelle. Zudem
hat sich gezeigt, dass die Verwendung komplexerer Modellarchitekturen, die beispielsweise
zeitliche Abhéngigkeiten besser modellieren konnen, zu keiner signifikanten Verbesserung

hinsichtlich der Prognosegiite fiihrt.

Hyperparameter getestete Werte bester Wert
Anzahl Neuronen (verdeckte Schicht) 5,10,...,150 105
Aktivierungsfunktion (verdeckte Schicht) ReLU, tanh ReLLU
Dropout-Rate (verdeckte Schicht) 0.1,...,0.5 0.2

Optimizer Adam, RMSprop?* Adam

Tabelle 4.3.: Getestete Hyperparameter wihrend des Hyperparameter-Tunings

Die Bestimmung der optimalen Hyperparameter des neuronalen Netzes, d.h. der Anzahl der
Neuronen, der Aktivierungsfunktion und der Dropout-Rate der verdeckten Schicht sowie
des Optimizers erfolgt durch ein sogenanntes Hyperparameter-Tuning. Dazu werden ver-

schiedene Modellanpassungen untersucht und auf Grundlage ihrer Vorhersagegenauigkeit

24Weitere Informationen zum Adam-Optimizer finden sich Kingma und Ba (2015) [14] und zum RMSprop-
Optimizer in Géron (2017) [§]
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verglichen, wodurch die geeignetste Modellanpassung gefunden werden soll. Die getesteten

und jeweils besten Hyperparameter finden sich in der Tabelle 4.3.

Das beste Modell, das sich auf Grundlage des Hyperparameter-Tunings findet, besitzt 153
Neuronen in der Eingabeschicht, 105 Neuronen in der verdeckten Schicht und 3 Neuronen
in der Ausgabeschicht. Als Aktivierungsfunktion in der verdeckten Schicht dient die ReL U-
Funktion und in der Ausgabeschicht die Softmaz-Funktion. Die Anpassung der Gewichte
und Biases erfolgt basierend auf dem Adam-Optimizer, wobei in jedem Trainingsschritt
20% aller Gewichte zwischen den Neuronen der Zwischenschicht und der Ausgabeschicht
auf null gesetzt werden. Zudem wird das Training des Modells zur zusétzlichen Reduktion
von Querfitting beendet, sobald der Wert der Verlustfunktion drei Trainingsschritte in

Folge nicht weiter reduziert werden kann.

4.3.2. Ergebnisse

Devianz?®
Modell Training Test Parameter
Intercept 94.924 31.590 3
Unabhéangige Modelle 45.120 15.450 354
Multinomiales Modell?® 47.792 16.132 106
Hierarchisches Modell 1% 46.658 15.724 87
Hierarchisches Modell 11%° 47.620 15.990 76
Neuronales Netz 40.079 14.572 16.173

Tabelle 4.4.: Ergebnisse des neuronalen Netzes mit 60.000 Trainingsdaten und 20.000 Test-
daten im Vergleich

Im Folgenden werden die Ergebnisse des neuronalen Netzes ausgewertet und mit jenen
der logistischen Regressionsmodelle verglichen. Dies erfolgt zunéchst auf Grundlage der
Tabelle 4.4, welche die Ergebnisse fiir ausgewahlte Modellstrukturen auf insgesamt 80.000
im Datensatz enthaltenen Beobachtungen auffiihrt. Grund fiir die Reduzierung der Da-
tenmenge zur Anpassung des neuronalen Netzes ist die enorme Trainingsdauer, die bei
der Modellanpassung auf den vollen Datensatz benotigt worden wére. Dennoch kann auch
bei dieser Teilmenge von Beobachtungen aus dem gesamten Datensatz davon ausgegangen

werden, dass die Ergebnisse aufgrund der Datenmenge reprasentativ sind.

25mit Regularisierung und Beriicksichtigung der Jahre im Zustand beitragsfrei
26je niedriger, desto besser
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Beim multinomialen Modell sowie den hierarchischen Modellen in der Tabelle handelt es
sich jeweils um die regularisierte Form unter Beriicksichtigung der Anzahl der Jahre im
Zustand beitragsfrei, da fir diese Modellanpassung bei allen Modellstrukturen die bes-
ten Ergebnisse hinsichtlich der Devianz erzielt werden. Bei den unabhingigen Modellen
hingegen wird keine Regularisierung verwendet, was dem herkémmlichen Ansatz wie in
Hanewald et al. (2018) [10] entspricht.

Beziiglich der Ergebnisse ist festzuhalten, dass das neuronale Netz die geringste Devianz
unter allen betrachteten Modellstrukturen aufweist. Dies gilt sowohl fiir die Trainings-
daten als auch fiir die Testdaten, wobei der Unterschied auf den Testdaten prozentual
etwas geringer ausféllt als auf den Trainingsdaten. Sehr auffallend ist die deutlich hohere
Parameterzahl des neuronalen Netzes, was auf dessen mehrschichtige Modellstruktur zu-
riickzufiihren ist. So ist fiir jede Verbindung zwischen den Neuronen der vorherigen und
nachfolgenden Schicht ein Parameter notwendig, der angepasst werden muss. Zudem wird
in der verdeckten Schicht sowie der Ausgabeschicht der Bias angepasst. Aufgrund dieser
hohen Anzahl an Parametern wird deutlich, warum neuronale Netze kaum bzw. nicht zu
interpretieren sind. Anders als bei den logistischen Regressionsmodellen, bei denen ein
einzelner Koeffizient Aufschluss iiber den Einfluss eines Merkmals auf die Prognose des
Modells gibt, ist es bei neuronalen Netzen aufgrund ihrer Komplexitit kaum moglich, die

Entscheidungsfindung des Modells nachzuvollziehen.

Die Ergebnisse in der Tabelle 4.4 fassen die Starken und Schwéchen neuronaler Netze
gegentiber den logistischen Regressionsmodellen somit gut zusammen: Einerseits sind neu-
ronale Netze sehr flexibel einsetzbar und auf eine Vielzahl unterschiedlicher Problemstel-
lungen anwendbar. Aus diesem Grund eignen sie sich gut fiir reine Prognose- bzw. Model-
lierungsaufgaben und kénnen hinsichtlich der Devianz bessere Ergebnisse erzielen als die
logistischen Regressionsmodelle. Andererseits handelt es sich aufgrund der Komplexitét
der Modellstruktur aber um Black-Boz-Modelle, deren Entscheidungsfindung kaum nach-
vollzogen werden kann.

Die Modellierung weiterer Zustandswechsel ist bei neuronalen Netzen, dhnlich wie beim
multinomialen logistischen Regressionsmodell, problemlos moglich. Zur Erweiterung des
Modells um einen weiteren Zustandswechsel miissen lediglich den Kovariablen, die die An-
fangszustande bzw. Endzustédnde der Beobachtungen kodieren, die Merkmalsauspragungen

der neuen Zustande hinzugefiigt werden.

Grafisch kann die Giite des neuronalen Netzes in Abhéngigkeit der Anzahl der Beobach-
tungsjahre auf den Testdaten anhand der Abbildung 4.6 bewertet werden. Die Abbildung

o8



4. Ergebnisse

3,000
10%
‘: 2,000
5%
a8
= 1,000
= S
't:;, 0% 0 n:::_
_E 15% o Exposure
2 3,000 @ + Beobachtungen
] - o .
Qwn 0% w Unabhangige
= 2,000 @ Modelle (UM)
< < 5% o Neuronales
= 1,000 § Netz (NN)
& ak | Fehler (Um)
g o 0 £ [ reblerun)
g 0% 300 9@
a
3, 60% I
™ 40%
[va]
20% 100
0% 0

N WD A D 9.0 DD 0 QD DD

Beobachtungsjahre

Abbildung 4.6.: Prognosen und Vorhersagefehler des neuronalen Netzes fiir die Anzahl der
Beobachtungsjahre im Vergleich mit den unabhéngigen Modellen auf den
Testdaten

enthilt zudem die Vorhersagen der unabhingigen Modelle ohne £'-Regularisierung, d.h.
des Modells des bisherigen Forschungsstands, sowie die Prognosefehler beider Modellstruk-
turen. Analoge Abbildungen fiir das Eintrittsalter sowie die Trainingsdaten finden sich im
Anhang A.4.

Aus den Abbildungen geht hervor, dass das neuronale Netz die beobachteten Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten grundsétzlich genau abbilden kann, da die Schatzungen nahe an den
tatsichlich beobachtbaren Ubergangswahrscheinlichkeiten liegen. Dennoch fillt auf, dass
das neuronale Netz bei Verwendung der vorliegenden Art der Visualisierung in Abhéngig-
keit der Beobachtungsjahre die Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustandswechsel von
aktiv nach beitragsfrei bzw. aktiv nach storniert tendenziell iiberschéatzt, wahrend die des
Zustandstibergangs von beitragsfrei nach storniert sehr prazise abgebildet werden. Dies
konnte, dhnlich wie bereits in den vorigen Abschnitten diskutiert, auf die Art der Dar-
stellung zuriickzufiihren sein, da der Effekt bei Betrachtung der Ubergangswahrscheinlich-
keiten bzgl. des Eintrittsalters (vgl. Abb. A.12 und A.13) kaum bzw. nicht erkennbar ist.
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5. Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit ist es, Modelle vorzustellen und zu evaluieren, mit welchen in einem
Mehrzustandsmodell die Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir Beitragsfreistellung und Stor-
no von Versicherungsvertragen modelliert werden konnen. Es ist erwartbar, dass Beitrags-
freistellung und Storno durch ahnliche Faktoren beeinflusst werden. Folglich sollten die
Modelle fiir die einzelnen Zustandswechsel der Vertrédge dhnliche Muster aufweisen. Des-
halb lag der Fokus dieser Arbeit insbesondere auf Modellstrukturen, die bei der Modell-
anpassung gemeinsame Indikatoren der verschiedenen Zustandswechsel bei der Schatzung

der Ubergangswahrscheinlichkeiten beriicksichtigen kénnen.

Im aktuariellen Umfeld wird dazu haufig auf die logistische Regression als Modellklas-
se zuriickgegriffen, deren Grundlagen zu Beginn dieser Arbeit eingefithrt wurden. Dabei
wurde sowohl die binomiale als auch die multinomiale logistische Regression vorgestellt.
Zudem wurde die Theorie der £!-Regularisierung erldutert. Diese Regularisierung war von

entscheidender Bedeutung, um die Komplexitidt der Modelle zu reduzieren.

Darauf aufbauend wurden die Modellstrukturen zur Modellierung der Ubergangswahr-
scheinlichkeiten, die auf logistischer Regression basieren, beschrieben. Neben dem Modell,
bei dem die Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustandswechsel vollig unabhéingig von-
einander mittels binomialer logistischer Regression geschatzt werden, wurde ein multino-
miales logistisches Regressionsmodell eingefiihrt. Zudem wurden zwei Modelle vorgestellt,
bei denen mehrere binomiale logistische Regressionsmodelle hierarchisch angeordnet wer-

den.

Ein weiterer Gegenstand der Untersuchungen in dieser Arbeit ist, inwiefern nicht interpre-
tierbare Modelle die Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustandswechsel genauer model-
lieren koénnen als die interpretierbaren logistischen Regressionsmodelle. Deshalb wurden
zusétzlich neuronale Netze zur Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten herange-
zogen, deren Aufbau, Modellanpassung und Funktionsweise erlautert wurden. Zur Quan-

tifizierung der Prognosegiite aller in dieser Arbeit diskutierten Modelle wurde dabei stets
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die Devianz als Gilitemafl verwendet, welche ebenfalls zu Beginn dieser Arbeit definiert

wurde.

Sowohl die Modellstrukturen basierend auf logistischer Regression, als auch das neurona-
le Netz wurden auf den Datensatz eines européischen Lebensversicherers angepasst. Dies
diente als Grundlage zur Bewertung der Modelle und zur Klarung der Frage, inwiefern die
Beriicksichtigung gemeinsamer Treiber der Zustandswechsel bei der Modellanpassung ei-
ne Verbesserung der Prognosegiite der Modelle bringen kann. Dabei wurden verschiedene
Varianten der Modellanpassung, wie beispielsweise mit und ohne Regularisierung, unter-
sucht. Es hat sich gezeigt, dass die Modellstrukturen, die Abhéangigkeiten zwischen den
Zustandswechseln bei der Modellanpassung berticksichtigen, hinsichtlich der Prognosegiite
etwas schlechter abschneiden als das Modell, bei dem die Ubergangswahrscheinlichkeiten
der Zustandswechsel unabhéangig voneinander geschatzt werden. Dies gilt sowohl fiir den
Trainingsdatensatz, als auch fiir den Testdatensatz. Dennoch sind die Unterschiede hin-
sichtlich der Devianz zwischen den Modellstrukturen, die auf logistischer Regression ba-
sieren, insbesondere auf den vorher unbekannten Testdaten eher gering. Folglich handelt
es sich auch bei den Modellen, die mogliche gemeinsame Einflussfaktoren der Zustands-
wechsel berticksichtigen, um durchaus geeignete Modellstrukturen zur Modellierung der

Ubergangswahrscheinlichkeiten.

So bringen die hierarchisch angeordneten binomialen logistischen Regressionsmodelle den
Vorteil einer geringeren Anzahl an Parametern ungleich null und einer folglich hoheren
Interpretierbarkeit. Zudem sind die Zeiten, die zur Modellanpassung benotigt werden,
bei dieser Art von Modellstruktur deutlich geringer als bei allen anderen betrachteten
Modellen. Das multinomiale Modell wiederum lésst sich im Vergleich zu den Modellen,
die auf binomialer logistischer Regression basieren, wesentlich leichter um einen weiteren
Zustand erweitern. Dies liegt daran, dass der zusétzliche Zustand lediglich dem Datensatz

hinzugefiigt werden, das Modell in seiner Struktur aber nicht verdndert werden muss.

Des Weiteren haben die Analysen in dieser Arbeit ergeben, dass unter Verwendung von
Regularisierung die Prognosegiite aller Modellstrukturen, die auf logistischer Regression
beruhen, insbesondere aber auf den Trainingsdaten im Vergleich zu den nicht regulari-
sierten Modellen etwas verschlechtert wird. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass mithilfe
von Regularisierung die Uberanpassung des Modells auf den Trainingsdatensatz reduziert
wird.

Bei Bearbeitung des Datensatzes durch Hinzunahme der Anzahl der Jahre eines Vertrags

im Zustand beitragsfrei als weitere Variable konnten die Prognosen der logistischen Regres-
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sionsmodelle jedoch wieder verbessert werden. So wurden bei den vorgestellten Modellen,
die gemeinsame Indikatoren der Zustandswechsel beriicksichtigen konnen, die besten Er-
gebnisse hinsichtlich des Gilitemafles Devianz durch die regularisierten Modelle erzielt, bei

denen zusétzlich die Anzahl der Jahre im Zustand beitragsfrei beriicksichtigt wurde.

Abschlieflend hat sich gezeigt, dass bereits ein sehr einfaches neuronales Netz bessere
Ergebnisse in Bezug auf die Prognosegiite erzielen kann als die logistischen Regressions-
modelle. Dennoch sind diese Ergebnisse mit Vorsicht zu genieflen, da neuronale Netze im
Gegensatz zu den logistischen Regressionsmodellen schwer bzw. nicht interpretierbar sind
und bereits sehr einfache neuronale Netze enorm viele Parameter benétigen. Insofern eig-
nen sich neuronale Netze insbesondere fiir Anwendungen, bei denen der Fokus auf der
Giite der Vorhersagen liegt, wiahrend auf logistische Regressionsmodelle zuriickgegriffen
werden sollte, wenn die Entscheidungsfindung und somit die Erklarbarkeit des Modells
von Wichtigkeit sind.

Zusammenfassend wurden in dieser Arbeit Strukturen zur Modellierung von Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten in einem Mehrzustandsmodell untersucht. Dabei sollten insbesondere
mogliche gemeinsame Treiber der Zustandswechsel bei der Modellanpassung beriicksichtigt
werden, wobei sowohl interpretierbare logistische Regressionsmodelle als auch neuronale
Netze verwendet wurden. Auflerdem wurden die betrachteten Modellstrukturen hinsicht-
lich ihrer Prognosegiite anhand eines Echtdatensatzes getestet, woflir der Datensatz eines

international tétigen Lebensversicherers genutzt wurde.

Ausgehend von den Ergebnissen dieser Arbeit konnte die Verwendung einer ordinalen
Struktur bei einem multinomialen logistischen Regressionsmodell Gegenstand weiterfiih-
render Analysen sein. Dazu kénnte den Zustdnden im Mehrzustandsmodell eine aufstei-
gende Reihenfolge von aktiv nach storniert unterstellt werden. Zudem kénnte untersucht
werden, inwiefern die Kombination logistischer Regressionsmodelle und neuronaler Netze
die Prognosegiite verbessert. So konnten beispielsweise die Prognosen neuronaler Netze
mit in den Datensatz aufgenommen und dem logistischen Regressionsmodell als Kovaria-
ble iibergeben werden. Alternativ kénnten die voneinander unabhéngigen Prognosen bei-
der Modellklassen zur finalen Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten kombiniert
werden. In beiden Féllen bliebe dabei eine gewisse Interpretierbarkeit der Modellstruktur

durch das logistische Regressionsmodell erhalten.
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A.1. Multinomiales Modell
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A.2. Hierarchische Modelle
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A.2.2. Modell 1l
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Abbildung A.8.: Prognosen und Vorhersagefehler des hierarchischen Modells II fiir das
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Eintrittsalter mit und ohne Regularisierung auf den Testdaten
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A.3. Vergleich

0.10

0.05

FehlerA-> B

0.00 = T

0.15
—— Hierarchisch |
—— Hierarchisch Il

Multinomial
005~ __ Unabhéngige
0.00 — Modelle

0.10

FehlerA=> S

0.15

0.10 \

0.05

FehlerB = S

0.00

Eintrittsalter

Abbildung A.10.: Vergleich der Vorhersagefehler der Regressionsmodelle fiir das Eintritts-
alter

69



A. Anhang

A.4. Neuronales Netz
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