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Big Data – ein unscharfer Begriff:

(Big Data) … „steht dabei grundsätzlich für große digitale Datenmengen, aber 
auch für deren Analyse, Nutzung, Sammlung, Verwertung und Vermarktung.“

Reichert, R. (2014), Seite 10

Einleitung
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Big Data ist nichts Neues in der Lebensversicherung …

... aber: 

Was können wir aus der Anwendung von Data Mining-Methoden lernen?
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Anzahl Teilnehmer und Policen

1996 2015

• 14 Lebensversicherer
• Produkte: KLV, RLV, BUZ, Rente
• 6 Mio. Policen

• mehr als 30 Lebensversicherer (ein Drittel des Marktes)
• 20 Produkte (… + FLV, FRV, SBU, LTC etc.)
• 34 Mio. Policen

Bestandsmonitoring
Hintergrund und Entwicklung
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# Datensätze der 
wichtigsten Produkte 2013

(in Mio.)

Risikolebensversicherung 4,5

Kapitallebensversicherung 8,4

Fondsgebundene Vers. 2,0

Rentenversicherung 10,4

BU Zusatzversicherung 4,6

Selbständige BU 1,9
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• Daten von Todesfalltarifen (KLV, RLV, FLV) von fünf Gesellschaften (A – E) der 
Jahre 2010 – 2015

• Insgesamt 2,8 Millionen Policen mit rund 43.000 Todesfällen

• 13 Variablen
Gesellschaft, Tarif, Geschlecht, Alter, Selektionsjahr, Vertrieb, Summe, Raucher/Nichtraucher, 
Versicherungsdauer, Risikoprüfung, Zuschlag, Bundesland, Bevölkerung

• Aufteilung in Trainings- (2010) und Testdatensätze (2011– 2015)

• Ein erster Blick: 

Datengrundlage für die Fallstudie
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Quelle: Klenner (2016), 
Abbildung 3.3
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Grundidee:

Anpassung der beobachteten Sterblichkeit an eine marktübliche
Referenzsterbetafel mittels eines Faktors:

 𝑞𝑥 = 𝛼 ∙ 𝑞𝑥
𝑅𝑒𝑓

Üblicher Faktor:

𝛼 =
𝐴(𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙)

𝐸(𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑)
=

 𝑥 𝑇𝑥

 𝑥 𝐿𝑥∙𝑞𝑥
𝑅𝑒𝑓, 

mit 𝑇𝑥: Anzahl der Toten und 𝐿𝑥: Exposure des Bestandes

Anmerkungen:

• Referenztafel hier: DAV 2008 T

• Anpassung erfolgt getrennt für KLV, RLV, FLV und Männer/Frauen

Steckbrief: “Klassisches” Verfahren
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Grundidee:

𝑌𝑖 =  
1 falls 𝛽0 + 𝛽1𝑥1,𝑖 +⋯+ 𝛽𝑚𝑥𝑚,𝑖 + 𝜀 > 0

0 sonst
, wobei 𝜀~𝐿𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑠𝑐ℎ(0,1)

Anmerkungen:

• Gesucht: 𝑝𝑖 = 𝑃(𝑌𝑖 = 1|𝑥1,𝑖,…, 𝑥𝑚,𝑖)

• Alternative Formulierung als Generalized Linear Model (mit logit als Link-
Funktion)

• Enge Verwandschaft zum probit-Modell

• Schätzung mittels Maximum Likelihood

Steckbrief: Logistische Regression
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Grundidee:

Finde eine möglichst gute Hyperebene (d.h. 
mit maximaler Trennspanne (Margin)), die 
die Daten in zwei Klassen separiert.

Steckbrief: Support Vector Machines
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Anmerkungen:

• Flexibler und Vermeidung von Überanpassung durch Einführung von 
Schlupfvariablen

• Kernel-Trick für den Fall nichtlinear trennbarer Daten

Quelle: Markowetz (2003), 
Seite 12
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Grundidee:

Steckbrief: Künstliche Neuronale Netze
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Anmerkungen:

• Ein Künstliches Neuronales Netz besteht aus:

– Neuronen

– Topologie des Netzes

– Dynamik der Neuronen untereinander

• Einfachste Form: Feed-Forward-Netz mit
einer verborgenen Schicht

• Lernen durch Backpropagation

Quelle: Wikipedia (2016)

Quelle: Kriesel (2007), 
Abbildung 3.1
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Vergleich der Ergebnisse:
% Abweichung des prognostizierten Wertes
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Insgesamt sehr ähnliche Ergebnisse (kleine Abstriche bei SVM) 
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Grundmodell der Statistik:

Theoretische Aspekte
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Daten

(Big Data)

Modell

(Data Mining)

Schluss

(Big Insight)
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Flugzeugpanzerung
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sind in der Regel

• sehr groß und nur mit Hilfe von Computern zu verarbeiten

• aus verschiedenen Quellen

• vor allem: Datensammlungen, keine Zufallsstichproben

Wissenschaftliche Analyse des Unterschieds: Xiao-Li Meng (2016)

Betrachtung des MSE (mean squared error):

Zufallsstichprobe: kein Bias, MSE hängt vom Stichprobenumfang ab

Datensammlung : Bias, MSE hängt vom “Datensammlungsbruchteil” ab

„Big Data“
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Numerisches Beispiel (Meng 2016): Unter gewissen Annahmen entspricht
eine Datensammlung vom Umfang 160 Mio (Datensammlungsbruchteil = ½ 
für USA) einer Zufallsstichprobe von … 400.

Illustration: Alkoholbestimmung, Politbarometer.

Historisches Beispiel: Literary Digest Prognose der Präsidentschaftswahl
1936, Prozentanteil Roosevelt:

(LD stellte sein Erscheinen ein…)

„Big Data“
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LD Gallup für LD Gallup Resultat

Umfang 2,4 Mio 3000 50000 alle Wähler

Prognose 43 44 56 63
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Zwischenfazit:

• Es zählt Qualität, nicht Quantität

• Bei Datensammlungen kommt es auf den Datensammlungsbruchteil an.

• Die klassischen Verfahren (z. B. Konfidenzintervalle) sind bei Big Data fast 
sicher falsch.

„Big Data“
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sind in der Regel

• Computeralgorithmen

• mit vielen Einstellparametern versehen

• relativ wenig transparent und schwer durch Eingriffe steuerbar (black box)

Wissenschaftliche Analyse der Konsequenzen: David Hand (2006)

Zwei Punkte:

Abnehmender Grenznutzen: Einfache Modelle erfassen schon den Großteil
der Information.

Fehlende Stabilität in einem sich ändernden Umfeld: Einfache Methoden
konzentrieren sich auf die stabileren Aspekte.

„Data Mining“ (Modelle)
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Numerisches Beispiel (Hand 2006): Regression bei Äquikorrelation

Illustration: s. u.

Historisches Beispiel: Google Flu Trends (Lazer u.a. 2014, Harford 2014)

Zunächst Enthusiasmus (besser, schneller und einfacher als CDC), dann
Ernüchterung (laufende Überschätzung z. T. auf das Doppelte).

Wichtiger Grund: Der Google-Algorithmus identifizierte 50 Suchbegriffe, die 
zwar für 2009 sehr gut waren, aber den Sachverhalt übermodellierten und 
später – auch aufgrund von Veränderungen im Suchverhalten – nicht mehr
richtig funktionierten.

(Google Flu Trends wurde inzwischen eingestellt…)

„Data Mining“ (Modelle)
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Zwischenfazit:

• Komplexität ist problematisch.

• Gerade die rasante Veränderung bei Big Data legt Konzentration auf das 
Wesentliche nahe.

„Data Mining“ (Modelle)
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• Hier ist Big Data eigentlich gar nichts Neues!

(O & K, 2010:

Datennatur: Im aktuariellen Bereich geht es oft eher um Substrukturen in 
(Quasi-)Totalerhebungen als um Zufallsfehler bei „echten” Stichproben.

Cox (1972, S. 187): In other words, the applications are more likely to be in 
industrial reliability studies and in medical statistics than in actuarial 
science.)
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Blick auf die LV
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• Hier ist gibt es einen großen (bisher nicht angesprochenen) Aktivposten: 
Kontextwissen.

(O & K, 2010:
Die Intransparenz vieler Methoden erschwert Plausibilitätsbetrachtungen
und das Einbringen von Kontextwissen.)
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Blick auf die LV
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-- Rohdaten
-- lineares Modell
-- nichtlinearer Baum

Beispiel: durchschnittliche Schadenhöhe für vier gleich große Untergruppen
mit hoher Besetzung

lllustration

Raucher Nichtraucher

Männer
1000

950
1000

700
750
700

Frauen
500 
550
450

400
350
450
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Lineares Modell:

SCHADENHÖHE = μ + θ1MÄNNER + θ2RAUCHER

μ = Grundniveau (für nichtrauchende Frauen) ≈ 350

θ1 = additiver Zuschlag für Männer ≈ 400

θ2 = additiver Zuschlag für Raucher ≈ 200

(Die Zahlen sind die KQ-Schätzungen.)

Illustration
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Nichtlinearer Baum:

Männer

Frauen: 450

Raucher: 1000

Nichtraucher: 700

• Bessere Anpassung
• Einbringen von Hintergrundwissen und Plausibilitätsbetrachtungen 

möglich
• Man kann in diesem Modell „denken”. 

Illustration
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Zielvorstellung:

Ein Ansatz mit folgenden Eigenschaften:

• möglichst datennah

• im Prinzip nichtlinear

• transparent und verständlich

• idealerweise dem „natürlichen” verfeinernden Denk- und Analyseprozess
entsprechend

Lösungsvorschlag: baumbasierte Methoden

Illustration
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Die Untergliederung nach Unternehmen ist bereits … 

eine vom Kontextwissen getragene Baumstruktur:

Anwendung auf die Studie
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Datensatz

GS A GS E…



Olbricht/Krüger | Data-Mining in der LV | Köln, 16.11.2016

Das gilt auch für jedes andere “handfeste” Ergebnis, etwa:

Zugleich Illustration der obigen Punkte von Hand (2006)

Anwendung auf die Studie
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Zwei wichtige Fragen aus Sicht der Praxis:

• Ein Black-Box-Algorithmus kennt nur die “Zahlen”.                                             
Ist da wirklich alles Relevante enthalten?

• Ein summarischer Vergleich gilt nur “im Allgemeinen”.
Ist es wirklich das, was man braucht?

Anwendung auf die Studie
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Situation

einfach komplex

einfach suboptimal angemessen

komplex angemessen gefährlich!

Einordnung 
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Methoden
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Fazit
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• „“Big Data“ has arrived, but big insights have not. The challenge now is to
solve new problems and gain new answers – without making the same old
statistical mistakes on a grander scale than ever.“ (Harford 2014, S. 19)

• problembezogene Analyse, Einbringen von Kontextwissen und einfache      
(z. B. baumbasierte) Methoden können helfen
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Wir freuen uns auf Ihre Fragen
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