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Zielsetzung und Relevanz der Arbeit

Diese Abschlussarbeit untersucht den Einsatz erklarbarer kinstlicher In-
telligenz (Explainable Al, XAl) im Versicherungsbereich am Beispiel der
Prognose von Wiederanlageentscheidungen nach Ablauf von Lebens-
und Rentenversicherungen. Ziel der Arbeit ist die Entwicklung eines ma-
schinellen Lernmodells zur Vorhersage von Wiederanlageentscheidungen
bei Ablaufleistungen sowie dessen Nutzung zur Unterstutzung vertriebli-
cher Entscheidungsprozesse, insbesondere um gezielt zu identifizieren,
welche Kundinnen und Kunden mit hoher Wahrscheinlichkeit fur eine Wie-
deranlage angesprochen werden sollten. Erganzend dazu wird die Nach-
vollziehbarkeit der Entscheidungslogik des Modells mithilfe verschiedener
XAl-Methoden sichergestelit.

Die Arbeit verbindet damit aktuelle Entwicklungen aus den Bereichen Ma-
chine Learning, Explainable Al und Versicherungswirtschaft und zeigt pra-
xisnah, wie moderne Kl-Verfahren in einem hochregulierten Umfeld ein-
gesetzt werden konnen. Gleichzeitig wird verdeutlicht, dass erklarbare Kl
nicht ausschlieRlich aus technischer Sicht relevant ist, sondern auch eine
wichtige Rolle im Spannungsfeld zwischen Wirtschaftlichkeit, Ethik und re-
gulatorischen Anforderungen spielt.

Die Relevanz dieses Themas ergibt sich aus dem zunehmenden Einsatz
von kunstlicher Intelligenz in der Versicherungswirtschaft sowie den er-
hohten regulatorischen Vorgaben in dem Bereich, insbesondere durch
den EU Al Act. Diese machen in einem kundenkritischen Umfeld transpa-
rente, nachvollziehbare und faire Entscheidungen unverzichtbar. XAl stellt
dabei eine zentrale Voraussetzung dar, um Modellentscheidungen ver-
standlich zu machen und ihre Anwendung im operativen Geschaft verant-
wortungsvoll zu gestalten.



Modellentwicklung und Evaluation

Die empirische Grundlage des Modells bildet ein realistischer Datensatz
eines deutschen Lebensversicherers mit uber 134.000 Vertragen und 27
aufbereiteten Merkmalen zum abgelaufenen Vertrag und zum Kunden.
Die binare Zielvariable beschreibt, ob innerhalb von 15 Monaten nach Ver-
tragsablauf eine Wiederanlage der Ablaufleistung erfolgt. Der Datensatz
wird umfassend bereinigt, reduziert und hinsichtlich Klassenungleichge-
wichten sowie Ausreil3ern aufbereitet.

Im Rahmen der Datenvorverarbeitung werden unter anderem Duplikate
entfernt, hoch korrelierte Variablen reduziert sowie seltene Merkmalsaus-
pragungen ausgeschlossen, um die Stabilitat und Robustheit des Modells
zu verbessern. Zusatzlich werden Extremwerte mithilfe eines Winsorizing-
Verfahrens begrenzt, sodass Ausreiller die Modellierung weniger stark
beeinflussen.

Zur Modellierung wird ein Gradient-Boosting-Verfahren eingesetzt, das
durch die Kombination vieler schwacher Entscheidungsbaume komplexe
nichtlineare Zusammenhange abbildet. Die Modellleistung wird anhand
gangiger Klassifikationsmetriken wie ROC-AUC, Precision, Recall und F1-
Score bewertet und unter Bertcksichtigung der starken Klassenungleich-
verteilung im Datensatz eingeordnet.

Die Ergebnisse zeigen, dass das Modell eine gute Trennscharfe zwischen
den Klassen erreicht und Wiederanlageentscheidungen deutlich besser
als ein zufalliger Klassifikator vorhersagen kann. Dennoch treten weiterhin
Fehlklassifikationen auf, insbesondere in Form von False Positives und
False Negatives, was auf weiteres Optimierungspotenzial hinsichtlich der
Modellgute hinweist.

Die Analyse zeigt aullerdem, dass die Wahl geeigneter Schwellenwerte
einen erheblichen Einfluss auf die Bewertung des Modells besitzt. Abhan-
gig von der vertrieblichen Zielsetzung kann entweder eine hohere Treffer-
quote potenzieller Wiederanlagen oder eine Reduktion fehlerhafter Vor-
hersagen priorisiert werden. Dadurch wird deutlich, dass die Bewertung
von Kl-Modellen stets im konkreten Anwendungskontext erfolgen muss.



Globale und lokale Erklarbarkeit der Modellentscheidungen

Zur Interpretierbarkeit des Modells werden sowohl globale als auch lokale
XAl-Methoden eingesetzt, um die Entscheidungslogik sowie die zugrunde
liegenden Einflussfaktoren der Vorhersage einer Wiederanlage transpa-
rent zu machen. Ziel ist es insbesondere, die Merkmale zu identifizieren,
die den Modelloutput mafigeblich bestimmen und die Prognose entschei-
dend beeinflussen. Globale Verfahren wie Feature Importance, Partial De-
pendence Plots und ICE identifizieren zentrale Einflussfaktoren auf die
Modellvorhersage, insbesondere den Vorsorgetyp, die Vertragslaufzeit
und die Ablaufleistung. Lokale Methoden wie LIME und SHAP ermogli-
chen die detaillierte Erklarung einzelner Vorhersagen und zeigen, dass
Entscheidungsprozesse stark von individuellen Merkmalskombinationen
und Interaktionen gepragt sind. Insgesamt liefern die eingesetzten XAl-
Methoden umfassende Einblicke in die Entscheidungsstruktur des Mo-
dells, deren Interpretation jedoch stets unter Berucksichtigung der metho-
dischen Annahmen und Grenzen erfolgen muss.

Die lokalen Erklarungen bestatigen zentrale Ergebnisse der globalen Ana-
lyse. So wirken insbesondere eine lange Vertragslaufzeit sowie ein hohe-
res Alter der versicherten Person zum Vertragsende tendenziell negativ
auf die Wiederanlagewahrscheinlichkeit, wahrend eine hohe Ablaufleis-
tung und bestimmte Haushaltsstrukturen diese positiv beeinflussen. Diese
Zusammenhange zeigen sich konsistent sowohl auf globaler als auch auf
individueller Ebene.

Gleichzeitig treten Unterschiede in der Bedeutung einzelner Merkmale je
nach Betrachtungsebene auf, da lokale Erklarungen zusatzliche einzelfall-
spezifische Einflussfaktoren sichtbar machen, die in der aggregierten Ana-
lyse weniger stark hervortreten. Insgesamt erganzen sich beide Perspek-
tiven und ermoglichen ein umfassendes und nachvollziehbares Verstand-
nis der Modellentscheidungen.

Daruber hinaus zeigt die Arbeit, dass globale und lokale Erklarungsver-
fahren unterschiedliche Starken besitzen. Wahrend globale Methoden ins-
besondere allgemeine Muster und Zusammenhange im Datensatz sicht-
bar machen, ermdglichen lokale Verfahren die detaillierte Analyse indivi-
dueller Modellentscheidungen. Erst die Kombination beider Perspektiven
erlaubt eine ganzheitliche Interpretation des Modellverhaltens.



Gleichzeitig werden auch die Grenzen erklarbarer Kl deutlich. Insbeson-
dere Methoden wie LIME und SHAP basieren teilweise auf vereinfachen-
den Annahmen oder kunstlich erzeugten Datenpunkten, wodurch Erkla-
rungen unter bestimmten Bedingungen instabil oder schwer interpretier-
bar sein konnen. Die Ergebnisse der XAl-Methoden mussen daher stets
kritisch eingeordnet und fachlich bewertet werden.

Fazit

Insgesamt zeigt die Arbeit, dass erklarbare kunstliche Intelligenz einen
zentralen Beitrag zur transparenten und nachvollziehbaren Modellierung
von Wiederanlageentscheidungen im Versicherungswesen sowie in wei-
teren Anwendungsbereichen der Versicherungswirtschaft leisten kann.
Die Kombination eines leistungsfahigen Gradient-Boosting-Modells mit
globalen und lokalen XAl-Verfahren ermoglicht es, sowohl allgemeine Ein-
flussstrukturen als auch individuelle Entscheidungslogiken systematisch
Zu analysieren.

Gleichzeitig bestatigt die Analyse, dass globale und lokale Interpretations-
ansatze komplementare Perspektiven auf das Modellverhalten liefern und
erst in ihrer Kombination ein umfassendes Verstandnis der Entschei-
dungsstruktur ermoglichen. Die Ergebnisse unterstreichen zudem die Not-
wendigkeit, maschinelle Lernverfahren im Versicherungskontext nicht nur
hinsichtlich ihrer Prognosegute, sondern insbesondere auch hinsichtlich
ihrer Nachvollziehbarkeit und Transparenz zu bewerten.

Daruber hinaus verdeutlicht die Arbeit die Relevanz erklarbarer Kl im
Spannungsfeld zwischen analytischer Leistungsfahigkeit, regulatorischen
Anforderungen und ethischen Aspekten automatisierter Entscheidungs-
prozesse. Insbesondere im Versicherungswesen ist Transparenz von ent-
scheidender Bedeutung, um sicherzustellen, dass Entscheidungen nicht
ausschlielBlich auf Basis intransparenter Modelle getroffen werden, son-
dern nachvollziehbar und verantwortungsvoll gestaltet sind. Auf diese
Weise leisten XAl-Methoden einen wesentlichen Beitrag zur Reduktion
von Black-Box-Charakteristika und schaffen die Grundlage fur vertrauens-
wurdige und praxisnahe Anwendungen im Versicherungsbereich.



Die entwickelten Ansatze weisen daruber hinaus ein erhebliches Potenzial
fur vielfaltige weitere Anwendungsfelder innerhalb der Versicherungswirt-
schaft auf. Auch aulRerhalb des Versicherungssektors gewinnen Metho-
den der erklarbaren Kunstlichen Intelligenz zunehmend an Bedeutung,
insbesondere in Bereichen, in denen sensible oder regulatorisch relevante
Entscheidungsprozesse durch automatisierte Systeme unterstutzt wer-
den.

Zusammenfassend verdeutlicht die Arbeit, dass erklarbare kunstliche In-
telligenz eine wesentliche Grundlage fur vertrauenswurdige, regulatorisch
konforme und praxisnahe KI-Anwendungen darstellt. Durch die Verbin-
dung leistungsfahiger Machine-Learning-Modelle mit transparenten Erkla-
rungsverfahren kann ein wichtiger Beitrag zur verantwortungsvollen Nut-
zung kunstlicher Intelligenz in der Versicherungswirtschaft geleistet wer-
den.



