@ OliverWyman
LMU

4

FROM DAT
UNLEA
OF GENv

.Ver3|che'rur]gsmathemat(ches/Kolloqu|um dﬁ’LMU Munchen
’ v . ’. R
h 4 A i
15.07.2024
Amelie Morgenstern, Tom Huber, Daniel Hohmann A ,

A business of Marsh McLennan



ENTSTEHUNG DES HEUTIGEN VORTRAGTITELS

Dear Al-chatbot,

Give me a funny or catchy title for a presentation on use cases
of generative Al in the insurance business

Of course! Here are a few ideas for a funny or catchy title for your
presentation on use cases of generative Al in the insurance
business:

"From Al to LOL: How Generative Al is Revolutionizing

Insurance"

* "Insuring the Future: The Hilarious Side of Generative Al"

* "Al-nsurance: Laughing All the Way to the Bank with
Generative Al"

* "The Al Insurance Comedy Show: Unleashing the Power of
Generative Al"

* "Generative Al: The Insurance Industry's Secret Weapon for

Laughs and Success"

Feel free to mix and match or modify these suggestions to suit

your presentation style and audience. Good luck with your
presentation!

© Oliver Wyman
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EINFUHRUNG IN DIE WELT DER KI



DIE WELT DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ

© Oliver Wyman

Kiinstliche Intelligenz (KI) / Artificial Intelligence (Al) ist ein Zweig der Informatik, der sich mit der
Schaffung und Entwicklung von Maschinen befasst, die wie Menschen denken und handeln.

Maschinelles Lernen (ML) ist ein Programm oder System, das anhand von Eingabedaten ein Modell
trainiert, das dann anhand neuer oder noch nie zuvor gesehener Daten nitzliche Vorhersagen treffen
kann. ML gibt dem Computer auch die Fahigkeit zu lernen, ohne explizit zu programmieren.

Neuronale Netze (NN) sind vom menschlichen Gehirn inspiriert und ahmen die Art und Weise nach,
wie sich biologische Neuronen Signale verarbeiten und senden. NN bestehen aus miteinander
verbundenen kiinstlichen Neuronen, die in Schichten organisiert sind.

Deep Learning (DL) bezieht sich auf jedes neuronale Netz mit mehr als drei verborgenen Schichten.
Mit einer hoheren Anzahl versteckter Schichten sind DL-Modelle gut geeignet, um komplexe reale
Probleme anzugehen.

Generative Kl (GenAl) ist eine Untergruppe des DL, die auf der Grundlage dessen, was aus
vorhandenen Inhalten gelernt wurde, verschiedene Arten von Inhalten - wie Texte, Bilder, Audio,
Videos - generieren kann.



HFURONALES NETZ




NEURONALE NETZE

Was ist das eigentlich?

THEORETISCHER HINTERGRUND DARSTELLUNG EINES NEURONALEN NETZES

* Inspiriert von biologischen Systemen: Ein neuronales Netzwerk ist eine Methode der kiinstlichen Intelligenz, die
Computern beibringt, Daten auf eine Art und Weise zu verarbeiten, die dem menschlichen Gehirn nachempfunden
ist. Es schafft ein lernfahiges System, das es Computern ermoglicht, aus ihren Fehlern zu lernen und sich standig zu
verbessern. Ziel beim Einsatz von Neuronale Netzen ist es, komplizierte Probleme wie die Zusammenfassung von
Dokumenten oder die Erkennung von Gesichtern mit gréRerer Genauigkeit zu l6sen.

INPUT LAYER ‘

* Neuronen und Schichten: Ein neuronales Netz besteht aus unterschiedlichen Schichten (layer) von Knoten oder
"Neuronen”, Jedes Neuron empféangt die Signale, die von der vorherigen Schicht gesendet wurden, verarbeitet diese
und gibt ein neues Signal an die nachste Schicht weiter. Die erste Schicht ist die Eingabeschicht, die letzte Schicht ist
die Ausgabeschicht, und jede Schicht dazwischen wird als versteckte Schicht (hidden layer) bezeichnet.

* Komplexe Abhangigkeiten: Neuronale Netze konnen Computern helfen, intelligente Entscheidungen mit begrenzter
menschlicher Unterstlitzung zu treffen, da sie sehr komplexe, nichtlineare Beziehungen zwischen Eingabe- und
Ausgabedaten erlernen und modellieren kdnnen. HIDDEN LAYER

C

* Lernprozess: Neuronale Netze lernen, indem sie ihre Gewichte (Parameter) als Reaktion auf Trainingsdaten oder
andere Arten von Feedback anpassen. Dies geschieht in der Regel durch einen Prozess namens Backpropagation,
bei dem der Gradient einer Verlustfunktion in Bezug auf die Gewichte berechnet wird, so dass diese schrittweise in
Richtung eines geringeren Verlusts angepasst werden kdnnen.

R

X5

X

* Deep Learning: Neuronale Netze mit vielen verborgenen Schichten werden als tiefe neuronale Netze bezeichnet,
und die Erforschung dieser Netze nennt man Deep Learning. Dieses hat sich in vielen Bereichen bewahrt, z.B. bei
der Bild- und Spracherkennung, der Verarbeitung natirlicher Sprache, usw.

@ Komplexitat und Tiefe des NN haben erhebliche Auswirkungen auf den Umfang der abgedeckten
Hypothesen (moéglichen Auspragungen des NN)

© Oliver Wyman



NEURONALE NETZE

Neuronen und Aktivierungsfunktion

NEURONEN

. ylgi): Ausgabe des Neurons k der Schicht i, y,EO): = X

* m;: Anzahl Neuronen in der Schicht i

. w,((i), b,((i): Parameter des Neurons k der Schicht i

* 0;: Aktivierungsfunktion der Schicht i

Layerk — 1 Layer k ]
Neuron y "
(i-1) . o .
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Die Berechnungen innerhalb jedes Neurons sind sehr einfach und
% machen das gesamte NN mathematisch verhaltnismaRig leicht

zuganglich

© Oliver Wyman

AKTIVIERUNGSFUNKTION

» Aktivierungsfunktionen dienen dem Zweck, Nichtlinearitaten
abzubilden:

¥yt = o;(Wi g, (Wi~1yi=2 4+ bi=1) + bi)

Aktivierungsfunktionen kénnen sich von Schicht zu Schicht
unterscheiden

Die Aktivierungsfunktion der Ausgabeschicht hat erhebliche
Auswirkungen auf das Verhalten des Ausgangssignals

Sigmoid RelU ELU

_ Aktivierungsfunktionen sind das Schliisselelement fiir die
—/~  Beschreibung komplexer Interaktionen und Abhangigkeitsstrukturen

<

/



MODELLE FUR MASCHINELLES LERNEN

DAV

!Ax DEUTSCHE
AKTUARVEREINIGUNG e.V.

Im Allgemeinen nimmt ¢

Hoch
Methode/Klassen

- Bayesianisch

Logistische ator
Regressionen

Klassifikator unter Annahme der

ige Klassifikatoren und
pssion (LASSO, Ridge, Elastic Net)

Regressionen

gression fiihrt eine Variablenauswahl
eranpassung

erzentren nach dem Zufallsprinzip
Punkte in diesen Clustern gruppiert
sen.

Clustering

enn eine Konvergenz erreicht ist
- unkt ein Cluster. Die Anzahl der Cluster
e ng der nachstgelegenen Cluster
= Ergebnisbericht der Ausschiisse Rechnungslegung und Regulierung
g und Actuarial Data Science
S
5 ) o :
= Regulierung und Validierung von KI-Modellen um KIas&ﬁkatoren, die nach falsch
g gewichtet werden
g Koln, 26. Februar 2024 baum-Klassifikatoren, die auf zufalligen
£ I Merkmalen trainiert wurden
Regression, aber in der Regel
Neuronale Netze Neuronale Netze Netz aus logistischen Regressionen (oder ahnlichen
Klassifikatoren) mit einer versteckten Schicht
Mehrschichtige neuronale Netze Netzwerk von Klassifikatoren mit mehreren
(Deep Learning) ausgeblendete Schichten
Ensemble-Lernen Ensemble-Methoden Kombination von mehreren Modellen in Reihe
Niedrig

© Oliver Wyman

rsagekraft des maschinellen Lernmodells ab

Wann wir es verwenden konnen
Erstellen einer Basisprognose

Klassifizierung linear trennbarer Daten

Modellierung linear trennbarer Daten
(oder nichtlineare Wechselwirkungen kénnen
leicht aufgebaut werden)

Nichtlineare Trennung mit vielen Merkmalen

Gewdhnliche Clustering-Probleme (Kunden,
Geschéfte, Regionen, Produkte, ...)

Scheitert bei nicht-linearen Datensatzen

Clustering-Problem: Kunden, Geschéfte,
Regionen, Produkte..
Scheitert bei nicht-linearen Datensatzen

Nichtlineare Trennung mit
viele Merkmale

Nichtlineare Trennung mit vielen Merkmalen

Nichtlineare Trennung mit wenigen Merkmalen
und vielen Datenpunkten

Wenige Merkmale und nicht linear trennbar

Wenige Merkmale und hochkomplexe,
nichtlineare Trennung
Falls die Fehleranalyse von anderen

Modellen auf zuséatzliche Leistungsgewinne
hindeuten

Rechnerischer
Aufwand
Sehr niedrig
Niedrig

Niedrig

Niedrig

Niedrig

Mittel

Mittel
Mittel
Hoch
Hoch
Sehr hoch

Hoch - Sehr hoch



WAS HAT SICH GEANDERT?

3
FAKTOREN:

BEISPIEL:

© Oliver Wyman

GRORBE

7

-

Zunahme der Rechenleistung
zur Beschleunigung der
Datenverarbeitung

GPUs: erfordert 30.000 Nvidia
Grafikkarten zur Verarbeitung

TRAINING

E

Verbesserte Algorithmen zur
Verarbeitung immer
komplexerer Datenmengen

Input: trainiert auf 300 Mrd.
Wortern

GELD

Aufschwung der Finanzierung
ermoglicht Investitionen in Zeit
und Geld

Ungefahre Kosten fiir einen
Trainingslauf: 100 Millionen
Dollar

Quelle: TrendForce, BBC Science Focus, OW-Analyse 10



GEN Al MODELLE KONNEN WEIT MEHR ALS NUR TEXT ERZEUGEN ...

A 4 A 4 A 4

SPRACHE VISUELL SPEZIALISIERT
A_: Text S E]j Video L ‘SX Protein-Strukturen
— </> Code — /(3/\ Bild — L Risikovorhersagen

I Sprache e ﬁ 3D — ﬁl

© Oliver Wyman 11
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LARGE LANGUAGE MODELS
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3
EMBEDDING HILFT BEI DER UBERSETZUNG VON MENSCHLICHER SPRACHE IN
MASCHINENSPRACHE

Hi how are you

Ubersetzung von Wértern in

TOKENISIERUNG eindeutige numerische Werte:

1 Wort 2 1 Token

36 258 18 4152

Umwandlung von Token in

hochdimensionale Vektoren (bi .
EMBEDDING e e H

© Oliver Wyman

0.10
0.54
0.29

Vektor

14



DIE VEKTORISIERUNG SPEICHERT AHNLICHE WORTER NAHE ZUSAMMEN

Kitten, Dogs und Puppy kommen
oft im gleichen Kontext wie das
Wort Cat vor




B. Positional encoding

DAS POSITIONAL ENCODING UMFASST DIE WORTPOSITION IM VEKTOR

Schritt / Position

Positional Encoding

Positional
Embedding der
Eingabe

© Oliver Wyman

Wort “Hi" in
einem Vektor

Hi

{

-+

BN <

#1 Position in der
Eingabereihenfolge

Das Wort "Hi" an der ersten
Stelle der Eingabesequenz

how are you

-+
HiE-
==
|| )

Bl <
Bl <
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C. Self-attention

SELF-ATTENTION ERSCHLIERT DAS INNOVATIVE POTENZIAL VON GENAI ZUR
KONTEXTUALISIERUNG VON WORTERN

MECHANISMUS DER SELF-ATTENTION:

Assoziation des Wortes “You" mit anderen Wortern des Satzes Den Kontext des Wortes innerhalb des Satzes verstehen

/_\

Hi how are Achtung Gewichte

- Matrix, die die Bedeutung der
- T ? 0.1 L e Beziehungen zwischen den Woértern in
der Eingabesequenz bestimmt

Hi how are you

A4

Einfacher und schneller zu trainieren als dltere
Modelle (rekurrente neuronale Netze)

© Oliver Wyman
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SEHEN WIR UNS AN, WIE DIE TEXTERSTELLUNG FUNKTIONIERT

O You ENCODER DECODER L ChatGPT

Hi how are you ? l Ubersetzt die Erzeugt eine Antwort, ein ‘ | am fine.

Input-Reihenfolge Wort nach dem anderen
. Input- und ] <Ende
Hi how are you Output- -» am gl fine gais
Attention >
. A
A

gewichte 1 1
| Posntlonal Embeddlng der Elngabe | |
 h M W '

Decoder
- ] I pTmmmmmmmmmes ':“""“""“"" |||H |||H Self-attention + Cross-attention
AN —— = + . Ik
1 1 i
! : - m N O m
1
e MJ | ] H 0 =
ncoder Self-attention : - - i - E -
1 1
i ] how [ are | you | : ] |
1
:
' |

(1) 2 e 1
- <start> -> | -» am -» fine

El - 1 2 3 a4

Achtung Gewichte

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
Positional Embedding der Ausgabe
1
1
1
1
1

=
=

0.1

© Oliver Wyman 18



WAS SIND DIE RISIKEN UND GRENZEN VON LLMS?

Halluzinationen | Cyberangriffe Urheberrecht
und Bedenken
hinsichtlich der

Vertraulichkeit

Unsachgemal’ Fehlende
trainierte logische
Modelle Argumentation

Intransparente | Abhangigkeit
Logik und von Inputdaten
Verarbeitung

Technologische
Risiken Risiken der
Verwendung

B Schwerpunkt der néichsten Folie

© Oliver Wyman 19



OPTIMIERUNGSMOGLICHKEITEN FUR LLMS:

* Einfaches Arbeiten
* Schnelles Prototyping

* Intuitiv

Verhalten
steuern

Begrenzt auf
Prompt

BESSERE
OUTPUTS

Externe
Datenquellen
einbinden

* Schrankt Modell-
potential ein

Daten und
Fachwissen
anwenden

Besser
vorhersehbare
Ergebnisse

Kontrolle Gber Daten

Echtzeit

© Oliver Wyman

OPTIMIERUNGSMOGLICHKEITEN:

ist der Prozess, bei dem durch die Auswahl
geeigneter Formate, Ausdriicke, Worter und Symbole die
generative kiinstliche Intelligenz (generative Kl) gesteuert wird, um
die gewlinschten Ergebnisse zu erzielen und eine sinnvolle
Interaktion mit Benutzern zu ermaoglichen.

ist der Prozess der
Optimierung der Ausgabe eines LLMs, so dass es zur Generierung
einer Antwort auf eine externe Wissensbasis aulSerhalb seiner
Trainingsdatenquellen zugreift.

ist ein Prozess, bei dem ein vortrainiertes LLM auf
einen spezifischen Anwendungsfall trainiert wird. Dies ermdglicht
eine bessere Leistung und Anpassungsfahigkeit des Modells fiir den
spezifischen Anwendungsfall.



IDEE VON RETRIEVAL AUGMENTED GENERATION

RETRIEVAL AUGMENTED GENERATION (RAG) RAG - PROZESSABLAUF it e

* Retrieval Augmented Generation (RAG) ist ein m
innovativer Ansatz, der Elemente der traditionellen Knowledge
Spracherzeugung mit Techniken des Information Sources

Retrieval kombiniert.

* RAG integriert eine Retrieval-Komponente in den @ Query Enhancedt
Generierungsprozess, die es dem Modell erméglicht, Contiest
wahrend der Textgenerierung auf externe
Wissensquellen zuzugreifen. @ Promet |

+

* Die Retrieval-Komponente ruft relevante Query o =—
Informationen aus groBen Wissensdatenbanken auf = o —— Siehe folgende Slide
der Grundlage des dem Modell bereitgestellten ° - —
Kontexts ab. i

* Diese abgerufenen Informationen dienen als Greneroted
zusatzlicher Input oder Kontext fiir das @ Text
Generierungsmodell und verbessern die Relevanz, Response Pm:‘Pt
Koharenz und Genauigkeit des generierten Textes. A Query @

+

Enhanced
Context

Lar‘ge Loun uage
Moolj

© Oliver Wyman



RAG VECTOR STORE

Datenreinigung Chunking

i Documents ; I Parsed Documents ! ! Churks

® MeB—BEE | =

B | T ——

{1 N
Knowledge N\ f {
Sources = [ |
. | —

\ !

b = B

" - EEEEEN / *

41N

|

—— =y S —
== Vestor Stere Ersekin QEEEEEN . |
“ (TT111] b e
Vektorisierung Indizierung Vector Store
RAG
VORTEILE P v
%_/ O O
OO
KOSTENGUNSTIGE UMSETZUNG AKTUELLE INFORMATIONEN ERHOHTES VERTRAUEN DER NUTZER MEHR KONTROLLE FUR ENTWICKLER
DURCH QUELLENANGABEN
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FALLSTUDIE 1: LLMS UND DATA MINING

Effizienzgewinne durch automatisierte Erstellung von Underwriting-Angeboten

Hintergrund und Einblicke Pipeline fiir die automatische Erstellung von Underwriting-Angeboten
* Hintergrund: Die Extraktion von Informationen
. Antwort an Makler
aus unstrukturierten Daten, z. B. manuelle Das daraus resultierende
Erstellung von Underwriting-Angeboten aus /’ ——— - E DT Preisangebot wird wie
. . RN Die vom LLM extrahierten i
. gewdinscht an den Makler
Maklera nfre'\gen ist zeitaufwandig und LLM Datenextraktion Informationen werden in das pa—
fehlera nfalllg. Die fur die Preisfindung Preisfindungstool eingegeben.
. . . Makler-.Anfrage o erforderlichen Informationen
* Idee: Automatisierung des Prozesses mit Hilfe von Der Versicherer erhdlt eine werden automatisch aus dem
LLMs: Preisanfrage von einem Maklerschein mit Hilfe eines
s: AN
. ) . ) . . Makler. Es gibt kein LLM-Modells extrahiert.
— Extrahieren Sie Schlisselinformationen wie Standardformat (docx, pdf, E-

Mail) fir Belege, da sie vom
Makler abhangig sind.

z.B. Details zur Deckung durch ein LLM.

— Standardisieren und formatieren Sie die
Informationen zu einheitlichen
Makleranfragen.

— Anpassung des Angebots an Kundenwiinsche D rates the onst] stiress. and the o mmber.of the sonderse oy s 32 {dentification code: UKS7271809387
und Branchenstandards. TR — lob: Flexible Life Plan
— Erleichterung der Zusammenarbeit, der Provide the output using the following structure: company: IBrokerage
Uberprl'jfung und der Genehmigungsverfahren. [ identification code;, email_address: Paul.Smith@ibrokerage.com
— Integration in bestehende Systeme zur comaryi, > phone_number:: +44 6549 600000
Automatisierung und Effizienzsteigerung. phone. nunbers,

* Potenzielle Gefahr: Fehler bei der
Datenextraktion oder -interpretation print(11m. invoke(proapt) .content)

#*% Process exited - Return Code: & *#

Press Enter to exit terminal

© Oliver Wyman



FALLSTUDIE 2: REGULATORISCHE UND INTERNE MODELLSUCHE

Hintergrund und Einblicke

* Hintergrund: Modelle kdnnen auf relevante
Themen abgestimmt werden oder mit einer
vollstandigen, eingebetteten Bibliothek von
Dokumenten versehen werden, z. B.
regulatorische oder interne
Modelldokumentationen

* Ein Nutzer kann nach Inhalten suchen, die
Antwort enthalt:
1. Zusammengefasste Antwort(en)
2. Rickverweise auf Quelldokumente

* Bewertung der Antwortqualitat

* Zuden Erweiterungen, die dieselben Modelle
verwenden, gehoren

— Identifizierung von Uberschneidungen oder
Widersprichen in den verschiedenen
regulatorischen Dokumenten

— Erganzung oder Ersatz von Guidelines

— Uberwachung und Zusammenfassung von
Aktualisierungen der Rechtsvorschriften in
verschiedenen Rechtsordnungen

© Oliver Wyman

Screenshots aus dem OW-internen Tool zur Abfrage und Suche von Dokumenten

@

Welche Annahmen liegen dem
derzeitigen Ansatz zur Modellierung
des Zinsrisikos in unserem internen

Modell zugrunde? Bitte stellen Sie
die Ergebnisse in einer
Ubersichtlichen Tabelle zusammen.

@ OliverWyman intellioa

Cank w $49p 0 Custiontons wvol aai 55 INDRTGIRY7

Our confidence rating is 94%

Welche Regelungen sind

bei der Anwendung einer

00 Dl £ Tebeer 71 % 8T 8 29T, AZOM p3 100 12 Capd D2

Matching-Anpassung zu

beriicksichtigen?

E”;'PI

Opinion on the supervisory asses
including a dynamic vola

=

e0ps

EIOPA-BoS-14/180 EN

Guidelines on the use of internal models

PROJECT GROUP

Study on Diversification in

Internal Models

Public Report

24 January 2024

oo




FALLSTUDIE 3: AUTOMATISCHE ERSTELLUNG VON BERICHTSENTWURFEN

Effizienzsteigerungen durch die Erstellung von Entwiirfen fiir Diagramme und Texte in allen Berichten, aufbauend auf Automatisierung,

Datenkonsolidierung und Implementierung von mehrstufigen Dashboards

Hintergrund und Einblicke

Einsatz generativer Kl zur Erstellung von
Entwiirfen von Schlussfolgerungen und zur
Erstellung eines ersten Drafts fiir Berichte fiir
Flihrungskrafte

LLMs automatisieren die Auswertung grol3er
Mengen statischer und Zeitreihen Daten, um
Erkenntnisse und Diagramme zu erstellen

Die Ausgaben umfassen

* Ausfiihrliche Zusammenfassungen
* Regelmalige Statusberichte

* |dentifizierung von Themen/Trends

* Verweise auf Datenquellen

* Qualitatsbewertungen fir das Vertrauen in die

erzielten Ergebnisse

© Oliver Wyman

Metrikname und Werte als Eingabe

fir das LLM

Automatisch generierte

Erkenntnisse mit LLM API

% der automatisierten Kontrollen

10.00
8.00

ececsccscscsscscscssce 700

6.00
4.00 6.07

2.00
0.00

% der praventiven Kontrollen

60.00
58.00 \ 57.00
56.00
54.00 S1GE
52.00 '
i o o~ (o] on [90] o
o o o o o o o
& & é $ c O %
S & 2 a =] & s

@

@...

Daten zu Erkenntnissen
fir einzelne Metriken

Automatisch generierte

Zusammenfassung unter
Verwendung von Spracheingabe
und LLM API

Individuelle Einblicke
in Exec Summary

In diesem Zeitraum ist der Prozentsatz der
automatisierten Schlisselkontrollen stetig, aber
leicht angestiegen, und zwar von 5,52 % im
September 2021 auf 6,07 % im Marz 2023. Trotz
dieses Anstiegs bleibt der Prozentsatz durchweg
hinter der Zielvorgabe zuriick, was darauf
hindeutet, dass das Unternehmen seine
Automatisierungsanstrengungen maoglicherweise
beschleunigen muss, um das festgelegte Ziel von 7
% automatisierter Schltsselkontrollen zu
erreichen.

Wihrend dieses Zeitraums zeigt der Prozentsatz
der praventiven Schliisselkontrollen einen
allmahlichen Riickgang von 57,99 % im September
2021 auf 54,93 % im Marz 2023. AuBer im
September 2021 blieb der Prozentsatz der
praventiven Schlusselkontrollen unter der
Zielvorgabe, was auf ein potenzielles Gap bei der
Erreichung des gesetzten Ziels hindeutet. Dieser
Abwartstrend und die konsequente
Unterschreitung der Zielvorgabe lassen darauf
schlieRen, dass die Organisation ihre praventiven
Kontrollmanahmen bewerten und verbessern
muss.

@...q-@q-@

The cantrol @mvironre ent In the company
dernonstrates significant improvernents in control
qulity, as evdeneed by @ dowrnwars trend in the
percerlage of conlroels raled ursatizlactony rom
Septamnber 2021 to Fearuary 2023, Mareover, the
effactivenass of key controls censstently remaing
aner L menirmurm limil, reflecling strong concrnl
practices withie the crganization.

Heweover, the control envirenment zlso shows
aredn Lhal need allenbon, Toe peicenlage ol key
tonzols rated as requiring Impravement

) consisTanthy awceads the threshold throuahout the
prrios, indirating a sustained need for
enhancermert in contral effectiveness. sdditionally,
the percentzoe of preventative key cortro = shows
g aradval decline and remans consistz otly bolow
Ihes Largel.

In terms of automaticn, a stesdy o1t slow increase
is absereed it autnmated key controls, althnugh
lhese pereerlages consislently Ta | short of the
target. Seml-automated controls, dezpite showing

2 downward trend, remain consistently abovas the
Ihresshcald, revesaling @ nuanced soerarin e The serni-
autorration of key cantrols.

25
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GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS



EINFUHRUNG IN GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS (GAN)

Hintergrund

* Die generative Modellierung ist ein Bereich des maschinellen Lernens, der sich mit der Modellierung einer tber
Datenpunkte X definierten Verteilung P(X) in einem potenziell hochdimensionalen und komplexen Raum befasst

* Wir kénnen diesen Aufbau formalisieren, indem wir sagen, dass wir Beispiele X erhalten, die entsprechend einer
unbekannten Verteilung P*(X) verteilt sind, und unser Ziel ist es, ein Modell fir P lernen, von dem wir eine neue
Stichprobe X* ziehen kdnnen, deren Verteilung so dhnlich wie méglich zu P* ist.

* Einein jungerer Zeit entwickelte Technik zur generativen Modellierung ist das so genannte generative adversarial
network (GAN), das im Zusammenhang mit der Bilderzeugung entwickelt wurde und hier auf die
Marktrisikomodellierung angewandt wird, bei der es darum geht, anhand einer Verteilung zu simulieren, die die 4
historische Entwicklung der Marktrisikofaktoren so gut wie moéglich darstellt, und eine beliebige Anzahl von Stichproben &
zu ziehen (die den historischen Risikofaktorwerten dhnlich, aber nicht mit ihnen identisch sind).

Herausforderungen:

* Der Trainingsalgorithmus bringt eine komplexe Dynamik mit sich, da sich intuitiv sowohl der Diskriminator als auch der Generator "Hand in Hand"
bewegen missen, um pathologische Loésungen zu vermeiden

© Oliver Wyman 27



GANS: SPIELTHEORETISCHE INTERPRETATION

P*(X)

s
> &
B

&y

min max E[log(Dg,(X))] + E[log(1 — Dg,(Go, (Z)))]

0;€04 0pEB)
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FALLSTUDIE 4: MODELLIERUNG VON REAL-WORLD RISIKOFKTOR VERTEILUNG

Idee & Umsetzung

Motivation:

Die Modellierung von Risikofaktoren in der realen Welt ist

komplex und umfasst in der Regel die Kalibrierung von

— geeigneten marginalen (univariaten) Risikofaktorverteilungen
und

— einer Kopula, die die gesamte Abhangigkeitsstruktur
widerspiegelt.

Die Vielzahl parametrischer Annahmen bezuglich der
gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung fihrt haufig zu einer
qualitativ unbefriedigenden Wiedergabe des historisch
beobachteten Verhaltens 6konomischer Variablen.

Strukturelle Abhangigkeiten (z. B. Safe-Haven-Effekte) konnen in
der Regel nicht durch stochastische Modelle erfasst werden

Beispiel:

Lernen einer 10-dimensionalen multivariaten Verteilung
(wochentliche log-returns)

Darunter EQ, EQ-Vol, Spread und Swap

© Oliver Wyman

|_Marginalverteilung: DE Gov-Spread (7Y) | | Marginalverteilung: IT Gov-Spread (7Y) |
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ABHANGIGKEITSSTRUKTUR
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VERGLEICH DER ABHANGIGKEITSSTRUKTUR

Correlation Generated-Data
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FALLSTUDIE 4: ANNUALISIERUNG

Idee & Umsetzung

Motivation:

* Fir eine Vielzahl von Anwendungen wird eine 1-Jahres Verteilung
von Risikofaktoren benétigt (z.B. 1-Jahres Value-at-Risk flr
Solvency Il)

* Problem: Zu wenig Daten auf 1-Jahresgranularitat

> Annualisierung:

* Kalbrierung von Verteilungen auf hoherer Frequenz (z.b.
wochentlich, monatlich)

* Aggregation zu niedrigerer Frequenz (jahrlich) unter
Berlicksichtigung von Autokorrelation

» Gangige Verfahren:
» Skalierung z.b. \t-Regel

* Aggregation liber Kopulas (kalibriert an historische
Autokorrelation) z.b. Gauss-Kopula, T-Kopula

* Blockbootstrap

e Zeitreihenmodelle AR, ARMA, GARCH
» Viel manuelle Interaktion / Expertjudgement
Beispiel:

* Training von GANs zur Generierung von Zeitreihen von
wochentlichen (displaced-) log-returns

* Simulation von 1-Jahres log-returns

© Oliver Wyman
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GANS ZUR GENERIERUNG VON ZEITREIHEN: IDEE

Random (Generierte)
Walk Zeitreihe
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REGULAR ATTENTION LAYER ot —

1. Input: Z € R™*™ (n; Lange der Inputsequenz und n; Dimension) @@@ @

2. Einbettung in hidden dimension n,

eZi N n
W firz eR

Q =ZWw? + 1b?"
K = ZWK + 1pX"
vV =2zw" +1b""

0.1 | o | wo | e | o | > softmax(QK")

0.2 | 0.3
we wk wvV e R"*"« ynd b?, bK bV € R"=

S
)

0.2 0.1 0.1

e
s
e
()

> Ny

3. Berechnung von Gewichten:
A = softmax(QKT)V
4. Output:

0 =AW + 19"
WO € R"*"i ynd b? € R"e
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CAUSAL ATTENTION LAYER ot —

1. Input: Z € R™*"™ (n; Lange der Inputsequenz und n; Dimension) @@(::: >< : >

2. Einbettung in hidden dimension n,

e ; n
m firz eR

Q =ZWw? + 1b¥
K = ZWK + 1pX"
vV =2zw" +1b""

> softmax(QKT)

we wk wvV e R"*"« ynd b?, bK bV € R"=

S
)

> Ny

3. Berechnung von Gewichten:
A = softmax(QKT + M)V
4. Output:
0 = AW + 1b°"
WO € R%*" ynd b2 € R™
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TEMPORAL TRANSFORMER GAN

© Oliver Wyman
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ERGEBNISSE FUR EUR - SWAPRATE (1Y)

© Oliver Wyman
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-SPREAD (3Y)

ERGEBNISSE FUR DE GOV
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ERGEBNISSE FUR EQ-SP500

© Oliver Wyman

Log-Development

Different Paths for Log-Returns of Risk Factor USD_EQ_SP500

Annal overlapping log returns for time-series: USD_EQ_SP500

0.50 1

0.25 1

0.00 1

—0.25

—0.50 A1

—0.75

—1.00 1

B Generated annual log returns

I Historical-Annual-Overlapping Returns

Week

25

50

75

Density

100

125 150

175

39



WRAPPING UP ...



UNSER FAZIT

Wir denken, dass generative Kl groRes Potential besitzt, unseren Arbeitsalltag zu erleichtern, bspw. in Bereichen wie ...

= Content-Erstellung: Generative Kl kann bei der Erstellung von Texten, Artikeln, Berichten und anderen Inhalten unterstitzen. Sie kann dabei helfen,
Ideen zu generieren, Texte zu verfassen und kann dabei sogar verschiedene Schreibstile verwenden (formlose E-Mail, technische Dokumentation, ...).

= Kundenservice: Generative Kl kann in Chatbots und virtuellen Assistenten eingesetzt werden, um Kundenanfragen zu beantworten und Probleme zu
l6sen. Sie kann dabei helfen, haufig gestellte Fragen zu beantworten und personalisierte Unterstiitzung zu bieten.

= Datenanalyse und Prognosen: Generative Kl kann groBe Mengen an Daten analysieren und Muster erkennen, um Prognosen und Risikovorhersagen zu
treffen. Damit kann sie helfen, komplexe Daten zu verstehen und fundierte Entscheidungen zu treffen.

= Automatisierung von Aufgaben: Generative Kl kann repetitive Aufgaben automatisieren und so die Effizienz und Produktivitat steigern. Sie kann dabei
helfen, Zeit und Ressourcen zu sparen und menschliche Mitarbeiter von monotonen Aufgaben zu entlasten.

» Sprach- und Textverarbeitung: Generative Kl kann bei der Sprach- und Textverarbeitung eingesetzt werden, um bei Ubersetzungen,
Zusammenfassungen, Korrekturen und anderen sprachlichen Aufgaben zu unterstitzen.

Deshalb ist es unumganglich, gewisse Standards und

Vorsicht ist bei der Verwendung von GenAl-Modellen =
A trotzdem geboten, denn diese fordern Risiken in den Vorsichtsmalinahmen bei der Verwendung von GenAl-
Bereichen ... Modellen einzuhalten, wie bspw. ...
= Fehlinformation und Misuse =  Erklarbarkeit und Transparenz = Prompt Engineering
= Bias und Fairness =  Prazision, Qualitat und = Data Augmentation
* Input Sensitivitat Zuverlassigkeit *  Human-in-the-Loop
= Knowledge Grounding = Datenschutz

= Knowledge und Training

© Oliver Wyman




FUR INTERESSIERTE PODCAST FANS ...

© Oliver Wyman
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