h da

HOCHSCHULE DARMSTADT
UNIVERSITY OF APPLIED SCIENCES

Motivation und Ziel

Die heutige wettbewerbsorientierte Wirtschaft zeichnet sich da-
durch aus, dass sich Unternehmen zunehmend auf ein datenge-
steuertes Geschaftsmodell stiitzen. Eine solche Ausrichtung ist
dadurch gekennzeichnet, dass Daten die Grundlage fiir die Ent-
scheidungsfindung bilden. Kundendaten sind besonders wertvoll,
vor allem in der Versicherungsbranche, in der der Kunde der
Kern des Geschiéfts ist. Daher ist es fiir jedes Versicherungsun-
ternehmen entscheidend, seine Kunden gut zu kennen, um pro-
fitable Kunden langfristig zu binden und das begrenzte Budget
effizient zu planen. In diesem Zusammenhang ist das Wissen um
den zukiinftigen Wert eines Kunden entscheidend fiir ein erfolg-
reiches Kundenmanagement.

In dieser Arbeit wurde die Effizienz von Machine Learning-
Methoden bei der Vorhersage des Kundenwerts in einem Versi-
cherungsunternehmen untersucht. Aufgrund der Asymmetrie der
Verteilung des Kundenwerts wurde neben den iiblichen Regres-
sionsmodellen fiir den bedingten Mittelwert auch der Median
des Kundenwerts im Rahmen einer Quantilsregression model-
liert. Insbesondere soll in dieser Studie herausgefunden werden,
wann der Einsatz von Machine Learning besonders wertvoll ist
und ob sich die klassische Mittelwertregression und die Quantils-
regression in Bezug auf die Prognosefehler unterscheiden.

Vorgehensweise

Zielvariable: Kundenwert des néchsten Jahres (kundenwert,,),
Vorhersage mit Daten zum Zeitpunkt ¢,

Verwendete Regressionsmodelle: Multiple lineare Re-
gression, Random-Forest-Regression, XGBoost-Regression und
Quantilsregression fiir das 0,5-Quantil (Median).

Modellierungsansitze

e Im ersten Ansatz wurden die Modelle ohne Manipulation
von Ausreiflern trainiert

e Im zweiten Ansatz wurden Datenpunkte mit einem Kun-
denwert oberhalb des 99-Quantils entfernt, um die Auswir-
kungen potenzieller Ausreifler zu kontrollieren
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e Im dritten Ansatz wurde vor der Regressionsmodellierung
eine Klassifizierung (mit einem Gradient Boosting Classi-
fier) durchgefiihrt. Die Klassifizierung zielte darauf ab, die-
jenigen Kunden zu identifizieren, deren Wert sich potenzi-
ell nicht éndern wiirde. Die Regression wurde dann fiir die
Kundengruppe durchgefiihrt, fiir die das Klassifikationsmo-
dell eine Anderung des Kundenwerts vorhersagte

Ergebnisse

Die besten Regressionsmodelle ( QUANTILSREG (7 = 0.5) und
MULTIPLE LINEAR REG ) wurden mit einem naiven Status-quo-
Modell basierend auf die HIT_RATE (Trefferquote auf der Grund-
lage von vordefinierten Quantilgruppen des Kundenwerts) und den
RAE (Relative Absolute Error) verglichen. Das Status-Quo-Modell
geht dabei einfach davon aus, dass der Kundenwert im Laufe der
Zeit konstant bleibt. Die nachstehenden Tabellen zeigen, dass die
Verwendung des Klassifizierungsschritts vor der Regressionsmodel-
lierung eine positive Auswirkung auf die Prognosegiite der linearen
Modelle hat.

Die Testdaten wurden ebenfalls auf der Grundlage der Entwicklung
des Kundenwerts von einem Jahr zum néchsten in vier Gruppen ein-
geteilt, um zu schauen, bei welchen Kunden die Modelle besonders
gute Prognose liefern. Die nachstehende Abbildung zeigt, dass das
naive Modell im Vergleich zu den Machine Learning-Modellen die
schlechtesten Vorhersagen fiir die vierte Gruppe liefert, wenn die
Entwicklung des Kundenwerts stark positiv ist. Gerade in diesem
Bereich hebt sich die Quantilsregression positiv von den anderen
Modellen ab.

Modell HIT_RATE (%) RAE (%)

QUANTILSREG (7 = 0.5) 70.7 14.074
MULTIPLE LINEAR REG  74.3 14.623
STATUSQUO 89.3 14.407

Tabelle 1: Vergleich von Regressions- und Status-quo-Modellen ohne vorherige

Klassifizierung

Modell HIT_RATE (%) RAE (%)

QUANTILSREG (7 = 0.5) 88.9 13.971
MULTIPLE LINEAR REG 88.2 14.188
STATUSQUO 89.3 14.407

Tabelle 2: Vergleich von Regressions- und Status-quo-Modellen mit vorheriger

Klassifizierung

Marc Aurel Kennoe

Referent: Prof. Dr. Arnim Malcherek
Korreferent: Prof. Dr. Horst Zisgen
Hochschule Darmstadt

Fachbereiche Mathematik und
Naturwissenschaften & Informatik

3]
o
I

Modell
MULTIPLE LINREG
QUANTILSREG(r=0.5)
B sratusauo

RAE in %

o - .

Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 2 Gruppe 4
Gruppe

Abbildung 1: Vergleich der Modelle auf verschiedenen Gruppen mit

zunehmender Entwicklung des Kundenwerts

Fazit und Ausblick

Auf den ersten Blick liefert das naive Status-quo-Modell zufrie-
denstellende Ergebnisse fiir den gesamten Testdatensatz. Die
Effizienz der trainierten Modelle wird jedoch besonders deutlich,
wenn Kunden isoliert werden, fiir die keine Verdnderung des
Kundenwerts zu erwarten ist. Die detaillierte Analyse der
Prognosefehler in verschiedenen Kundengruppen hat ebenfalls
die Wirksamkeit der Machine Learning-Modelle bewiesen,
wenn sich der Wert eines Kunden tatséchlich von einem Jahr
zum néchsten &éndert. Insgesamt liefert die Medianregression
geringere Vorhersagefehler als die klassischen Modelle, die
den bedingten Mittelwert modellieren, insbesondere wenn der
Kundenwert stark ansteigt.

Darauf aufbauend konnten sich weitere Studien stdarker auf
die Quantilsregression konzentrieren, um zu untersuchen, wie
der Einfluss der Préadiktoren entlang der gesamten bedingten
Verteilung des Kundenwertes variiert. Eine interessante Aufgabe
konnte es auch sein, das optimale Quantil fiir die Modellierung
entweder der gesamten Daten oder bestimmter Kundengruppen
zu finden.
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