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Fachbereich AI

DAV-Herbsttagung 2023, 21.11. Maritim Hannover Flughafen

Simpson's Paradoxon oder: Die Tücken des diskriminierungsfreien Pricings

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Fachbereich AI

Prof. Dr. Fabian Transchel
Zur Person

An der HS Harz seit 2020

▪ Stiftungsprofessur „Data Science“ der E+S Rückversicherung AG

▪ Studiengangskoordinator M.Sc. Data Science (alle Varianten)

Berufspraxis: Senior Data Scientist in der Versicherungsbranche

▪ Kfz-Telematik / Fahrassistenzsysteme / Autonomes Fahren

Forschungsschwerpunkte

▪ Actuarial Data Science

▪ Kfz-Versicherung / Mobility

▪ Erklärbarkeit / Regulatorik von KI-Modellen

Bildquelle: Hochschule Harz

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Fachbereich AI

▪ Einleitung: Diskriminierungsfragen im Pricing

▪ Rekurs: Das Simpson-Paradoxon

▪ Use Case: Kfz-Pricing

▪ Kennzahlen zur Evaluation von Diskriminierung (bzw. Disparate Impact)

▪ Fazit und Ausblick

Simpson's Paradoxon oder: Die Tücken des 
diskriminierungsfreien Pricings - Agenda

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023



Seite 4

Fachbereich AI

Diskriminierungsfragen im Pricing

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Fachbereich AI

§1(1) AGG (Allgemeines GleichbehandlungsGesetz):

„Ziel des Gesetzes ist, Benachteiligungen aus Gründen der Rasse oder wegen der ethnischen Herkunft, des Geschlechts, der Religion 

oder Weltanschauung, einer Behinderung, des Alters oder der sexuellen Identität zu verhindern oder zu beseitigen.“

Benachteiligungen sind untersagt, soweit sie an eines der folgenden personenbezogenen Merkmale anknüpfen (§2 AGG):

▪ „Rasse“ oder ethnische Herkunft

▪ Geschlecht

▪ Religion und Weltanschauung

▪ Behinderung

▪ Alter (jedes Lebensalter)

▪ Sexuelle Identität

Diskriminierungsfragen im Pricing
Diskriminierung i.e.S.

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Dass AGG steht im Ausgleichsverhältnis mit dem VAG:

➢ Trotzdem gibt es immer wieder Diskussionen über die Entfernung (Nichtverwendung) von geschützten Attributen 

und eine weitergehende Behandlung von Indirekter Diskriminierung sowie dem sog. Disparate Impact.

➢ Das Thema kam im CADS-Curriculum bisher zu kurz.

➢ AI Act könnte VAG ggf. „überstimmen“.

Diskriminierungsfragen im Pricing
Prämissen des Vortrags

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

„Eine Ungleichbehandlung bedarf also eines sachlichen Grundes. Liegt ein solcher vor, so ist 

nach allgemeiner Auslegung der Gesetzesnorm eine Ungleichbehandlung ausdrücklich erlaubt. 

Gleichbehandlung heißt also, gleiche Risiken gleich zu behandeln, aber auch unterschiedliche 

Risiken unterschiedlich.“[1]

[1] https://aktuar.de/fachartikelaktuaraktuell/2020_AA49_Diskriminierung.pdf
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▪ Was ist Diskriminierung?

▪ Eine „Ungleichbehandlung von Versicherungsnehmern ohne sachlichen Grund “.

▪ Was ist ein geschütztes Attribut?

▪ Ethnische Herkunft, Geschlecht, Religion, Behinderung, Alter, Sexueller Identität

▪ Was ist indirekte Diskriminierung?

▪ Ungleichbehandlung von Versicherungsnehmern auf Basis von Merkmalen, die mit geschützten Attributen in Beziehung (d.h. i.d.R. 

mehr oder weniger starke Korrelation)

▪ Was ist „Disparate Impact“?

▪ Ursprung in US-Gesetzgebung: „Disparate impact in the law of the United States refers to practices in employment, housing, and 

other areas that adversely affect one group of people of a protected characteristic more than another, even though rules applied by 

employers or landlords are formally neutral.”[1]

▪ Moderne Lesart bzgl. ML: Disparate Impact beschreibt adverse Effekte für Personen mit vermeintlich nachteiligen

geschützten Attribute, die erst durch die Anwendung von Antidiskriminierungsmaßnahmen Nachteile erleiden[2].

Diskriminierungsfragen im Pricing
Glossar

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

[1] https://en.wikipedia.org/wiki/Disparate_impact

[2] z.B. H. Wang, B. Ustun and F. P. Calmon, "On the Direction of Discrimination: An Information-Theoretic Analysis of Disparate Impact in Machine Learning," 2018 ISIT, Vail, CO, USA, 2018, pp. 126-130, doi: 10.1109/ISIT.2018.8437661.

https://en.wikipedia.org/wiki/Law_of_the_United_States
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Diskriminierungsfragen im Pricing
Lösungsansätze

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

[1] Miller, M. J. (2009) Disparate Impact and Unfairly Discriminatory Insurance Rates, The 2009 CAS Ratemaking Call Papers, Las Vegas, Nevada

[2] Lindholm, M., Richman, R., Tsanakas, A., & Wüthrich, M. (2022). DISCRIMINATION-FREE INSURANCE PRICING. ASTIN Bulletin, 52(1), 55-89. doi:10.1017/asb.2021.23

[3] JOHN A. STENMARK AND CHENG-SHENG PETER WU, SIMPSON'S PARADOX, CONFOUNDING VARIABLES, AND INSURANCE RATEMAKING, Textbook

[4] Schwartz et al.: Towards a Standard for Identifying and Managing Bias in Artificial Intelligence (2022), NIST Special Publication 1270, https://doi.org/10.6028/NIST.SP.1270

Neue Lösungsansätze gibt es von mir heute keine*.

Dafür aber:

Weitere Fragen, die m.E. bisher unzureichend behandelt sind und zu deren Betrachtung Aktuare 

in ihrer besonderen Perspektive und Verantwortung beitragen können und sollten.

* Bis auf den Vorschlag von Kennzahlen zur Bemessung von Disparate Impact im Pricing.
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Diskriminierungsfragen im Pricing
Disclaimer

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

1. Ich spreche mich ausdrücklich gegen jede Form der sachgrundfreien Diskriminierung aus, 

insbesondere wenn diese auf Grund von geschützten Attributen erfolgt.

2.  Der weitere Vortrag hat Use Case-Charakter.

a) Es stehen Abschlussberichte verschiedener DAV-Arbeitsgruppen aus, deren Ergebnisse

weder vorweggenommen werden sollen noch davon beeinflusst sind.

b) Die beschriebenen Zusammenhänge dienen der Illustration der technischen Aspekte des 

Problemfelds „Diskriminierung“, ausdrücklich nicht der politischen Dimension der Implikationen.
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Rekurs: Das Simpson-Paradoxon

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Fachbereich AI

▪ Welche der beiden folgenden Aussagen ist wahr?

Diskriminierungsfragen im Pricing
Reality Check

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Frauen sind „bessere Autofahrer“ und

zahlen in einem durchschnittlichen Portfolio

im Schnitt ~10-15% geringere Beiträge.

In einem durchschnittlichen Portfolio beträgt die 

Wahrscheinlichkeit ~80%, dass bei beliebigen 

Vertragspaaren mit den Ausprägungen 

männlich <-> weiblich gerade der Mann der 

„bessere Autofahrer“ ist.
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Fachbereich AI

▪ Welche der beiden folgenden Aussagen ist wahr?

Diskriminierungsfragen im Pricing
Reality Check

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Frauen sind „bessere Autofahrer“ und

zahlen in einem durchschnittlichen Portfolio

im Schnitt ~10-15% geringere Beiträge.

In einem durchschnittlichen Portfolio beträgt die 

Wahrscheinlichkeit ~80%, dass bei beliebigen 

Vertragspaaren mit den Ausprägungen 

männlich <-> weiblich gerade der Mann der 

„bessere Autofahrer“ ist.

Wie ist es möglich, dass beide Aussagen zugleich wahr sind?
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Paradoxon von Simpson[1]

Bei der Analyse von kategorialen Variablen scheint es manchmal so, als 

ob die Bewertung verschiedener Gruppen unterschiedlich ausfällt, je 

nachdem ob man die Ergebnisse der Gruppen kombiniert oder nicht.

→ Störvariablen wurden in der statistischen Analyse nicht betrachtet.

→ Durch die Nichtbeachtung der Gruppen kommt es zu 

einer Scheinkorrelation.

→ Analoges Phänomen kontinuierlich: Lord‘s Paradox

Das Simpson-Paradoxon
Die Mutter aller Missverständnisse

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

[1] Edward Hugh Simpson: The Interpretation of Interaction in Contingency Tables. In: Journal of the Royal Statistical Society, Ser. B. Band 13, 1951, S. 238–241, doi:10.1111/j.2517-6161.1951.tb00088.x, JSTOR:2984065.

Bildquelle: https://de.wikipedia.org/wiki/Simpson-Paradoxon#/media/Datei:Simpson's_paradox_continuous.svg, CC-BY 4.0, https://commons.wikimedia.org/wiki/User:Schutz

https://de.wikipedia.org/wiki/Digital_Object_Identifier
https://doi.org/10.1111/j.2517-6161.1951.tb00088.x
https://de.wikipedia.org/wiki/JSTOR
http://www.jstor.org/stable/2984065
https://de.wikipedia.org/wiki/Simpson-Paradoxon#/media/Datei:Simpson's_paradox_continuous.svg
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Paradoxon von Simpson[1]

Bei der Analyse von kategorialen Variablen scheint es manchmal so, als 

ob die Bewertung verschiedener Gruppen unterschiedlich ausfällt, je 

nachdem ob man die Ergebnisse der Gruppen kombiniert oder nicht.

→ Störvariablen wurden in der statistischen Analyse nicht betrachtet.

→ Durch die Nichtbeachtung der Gruppen kommt es zu 

einer Scheinkorrelation.

→ Analoges Phänomen kontinuierlich: Lord‘s Paradox

Das Simpson-Paradoxon
Die Mutter aller Missverständnisse

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

[1] Edward Hugh Simpson: The Interpretation of Interaction in Contingency Tables. In: Journal of the Royal Statistical Society, Ser. B. Band 13, 1951, S. 238–241, doi:10.1111/j.2517-6161.1951.tb00088.x, JSTOR:2984065.

Bildquelle: https://de.wikipedia.org/wiki/Simpson-Paradoxon#/media/Datei:Simpson's_paradox_continuous.svg, CC-BY 4.0, https://commons.wikimedia.org/wiki/User:Schutz

Warum ist das relevant im Kontext von Diskriminierung im Pricing?

→ Die Festlegung des „richtigen“ Vergleichsmaßstab ist kritisch und zugleich nicht kanonisch. 

https://de.wikipedia.org/wiki/Digital_Object_Identifier
https://doi.org/10.1111/j.2517-6161.1951.tb00088.x
https://de.wikipedia.org/wiki/JSTOR
http://www.jstor.org/stable/2984065
https://de.wikipedia.org/wiki/Simpson-Paradoxon#/media/Datei:Simpson's_paradox_continuous.svg
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Use Case: Kfz-Pricing

Bildquelle: Pixabay

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023



Seite 16

Fachbereich AI

▪ Zielsetzung des Use Case: Illustration von Simpson-Paradoxon und Disparate Impact

▪ Ansatz: Kfz-Pricing-Tabelle mit typischen und untypischen Attributen

Use Case
Ein diskriminierungsfreundlicher(?) Datensatz

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Use Case
Explorative Datenanalyse: Scattermatrix

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Männer haben 

größere Füße

Frauen haben 

geringere 

Fahrleistung

Fast alle 

Vielfahrer sind 

Männer, trotz 

geringem 

Gesamtanteil
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Use Case
Explorative Datenanalyse: Geschlechterverteilung

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Ausdruck des Simpson-Paradoxons:

Trotz erheblich niedrigerer Gesamtdurchschnittsprämie zahlen Frauen in 5 von 7 

Altersgruppen eine höhere Prämie als Männer!
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Use Case
Preis

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Fachbereich AI

Der merkmalsspezifische Spreiz 

wird also reduziert, aber nicht 

vollständig ausgeglichen

→ Es besteht indirekte 

Diskriminierung über 

Ersatzmerkmale.

Use Case
Preis ohne Einbezug des Merkmals „Geschlecht“

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Fachbereich AI

Der merkmalsspezifische Spreiz 

wird also reduziert, aber nicht 

vollständig ausgeglichen

→ Es besteht indirekte 

Diskriminierung über 

Ersatzmerkmale.

Use Case
Preis ohne Einbezug des Merkmals „Geschlecht“

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Beobachtung: Auch ohne Verwendung des geschützten Attributs verbleibt ein erheblicher

(und signifikanter) Unterschied zwischen den Ausprägungen.

→ Entfernen von geschützten Attributen allein garantiert keine „Fairness“.
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Use Case
Möglichkeiten zur Entfernung von Diskriminierung

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

[1] Lindholm, M., Richman, R., Tsanakas, A., & Wüthrich, M. (2022). DISCRIMINATION-FREE INSURANCE PRICING. ASTIN Bulletin, 52(1), 55-89. doi:10.1017/asb.2021.23

[1]

Der Standardansatz zur Berechnung von diskriminierungsfreien 

Preisen erfolgt heute praktisch immer durch Angleichung des 

mittleren Preises.

→ Besonderheit des Ansatzes von Lindholm et al. besteht darin, 

auch indirekte Diskriminierung über Verwendung der jeweiligen 

Kovarianzen zu minimieren.

Vorsicht: Minimieren bedeutet nicht, dass sich indirekte 

Diskriminierung auch vollständig nivellieren lässt.
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Use Case
Preis mit Ausgleichung indirekter Diskriminierung (1)

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Es gibt offensichtlich unendlich viele Möglichkeiten, einen 

fairen Preis unter dem Constraint

𝑷male + 𝒃male = 𝑷female + 𝒃female

zu bestimmen:

a) Jeder Preis wird um konstanten Faktor verändert.

b) Genau ein Vertrag wird um den Fehlbetrag verteuert.

c) Irgendetwas dazwischen. 
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Use Case
Preis mit Ausgleichung indirekter Diskriminierung (2): Beispiel

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Warum der Aufwand mit überladener 

BaseEstimator-Klasse?

→ Damit wir die scikit-Syntax verwenden 

können! (z.B. für PDP)



Seite 25

Fachbereich AI

Use Case
Preisfindung: Partial Dependence Plot

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Wesentliche Beobachtungen

▪ Unterschiede in der Wirkung der „fairen“ Modelle in Bezug auf andere Merkmale identisch.

▪ Koeffizienten für Alter, Hubraum und Fahrleistung ändern sich leicht.

▪ Entfernung des Merkmals Geschlecht sorgt für Umkehrung der Wirkung des Merkmals Schuhgröße

→ Rechtfertigungsdilemma in Bezug auf Kausalität!

!
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Use Case
Preisfindung: Lorenz-Plot

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Beobachtungen

▪ Datensatz ohnehin nicht besonders variabel,

eher geringe Ungleichheit

▪ Basismodell und Modelle ohne Gender

zeigen gleiche Ungleichheit

→ Diskriminierung nicht effektiv reduziert

▪ Entfernen des Bias von indirekter Diskriminierung 

reduziert die Ungleichheit nicht weiter

→ Beträge werden de facto nur umgeschichtet
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(Neue) Kennzahlen zur Evaluation von
Diskriminierung im Pricing

Bildquelle: Pixabay

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Use Case
Disparate Impact

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Erinnerung:

Disparate Impact[1] beschreibt adverse Effekte für Personen mit vermeintlich nachteiligen geschützten

Attribute, die erst durch die Anwendung von Antidiskriminierungsmaßnahmen Nachteile erleiden[2].

→ In diesem Use Case wären dies gerade diejenigen Verträge, die vom Diskriminierungsausgleich

übermäßig stark betroffen wären.

→ Könnte bspw. folgendermaßen formalisiert werden:

Für Verträge liegt DI vor, sofern die Änderung der Prämie durch Diskriminierungsnivellierung erstens 

negativ (also höher ausfallend) und zweitens größer als die durchschnittliche Prämienänderung wäre.

[1] https://en.wikipedia.org/wiki/Disparate_impact

[2] z.B. H. Wang, B. Ustun and F. P. Calmon, "On the Direction of Discrimination: An Information-Theoretic Analysis of Disparate Impact in Machine Learning," 2018 ISIT, Vail, CO, USA, 2018, pp. 126-130, doi: 10.1109/ISIT.2018.8437661.
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Use Case
Disparate Impact: Basis vs. Modell ohne Geschlecht

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Beobachtung

Beim Modell ohne das Merkmal Geschlecht lassen sich Verträge identifizieren, die stärker als der Durchschnitt 

betroffen sind:

▪ Männer mit sehr großen Füßen und Frauen mit sehr geringer Fahrleistung sind betroffen.

▪ Anmerkung: „Disparate“ im wortwörtlichen Sinne sind nur Verträge, deren Prämie durch den Effekt  steigt.
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Use Case
Disparate Impact: Basis vs. Modell ohne Geschlecht

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Beobachtung

Verträge, deren Ausprägungen 

besonders weit vom Durchschnitt 

entfernt liegen, sind besonders 

betroffen, wenn auf geschützte 

Merkmale verzichtet wird.

→ Das ist mglw. nicht das Ziel

des Ansinnens! 
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Use Case
Disparate Impact: Basis vs. Modell ohne Geschlecht

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Beobachtung

Verträge, deren Ausprägungen 

besonders weit vom Durchschnitt 

entfernt liegen, sind besonders 

betroffen, wenn auf geschützte 

Merkmale verzichtet wird.

→ Das ist gerade nicht das Ziel

des Ansinnens! 

Naheliegende Frage:

Wie verhält es sich bei Modellen, die nicht nur das geschützte Merkmal

nicht verwenden, sondern auch die indirekte Diskriminierung adressieren?
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Use Case
Disparate Impact: Modell ohne Geschlecht, Bias entfernt

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Beobachtung

Fast keine Änderung zum Modell ohne 

Bias Removal. Weniger 

überproportionale Vorteile bei 

benachteiligter Gruppe.

Allerdings überproportionale 

Belastung derjenigen Gruppe, die die 

Angleichung zu tragen hat.

Disparate Impact kann durch disproportionale Steuerung 

(d.h. einige wenige Verträge zahlen besonders viel mehr oder 

weniger) in Richtung der Kovarianz angepasst werden.

→ Extremfall: Es gibt nur einen einzigen Vertrag mit fraglicher 

Ausprägung und dieser trägt gesamten Ausgleichsbetrag…
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Use Case
Disparate Impact: Gütemaße

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

▪ Was wird (bisher) gemessen?

→ Gibt es Personen (d.h. Verträge), die Nachteile haben, obwohl sie Vorteile (i.S. eines 

Lastenausgleichs) erhalten sollten?

▪ Was sollte gemessen werden?

→ Gibt es Personen (d.h. Verträge), die um mehr als den mittleren Ausgleichsfaktor be- bzw. 

entlastet werden?
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Use Case
Disparate Impact: Gütemaße

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

Bei deskriptiver Betrachtung zeigt das Modell mit Entfernung indirekter Diskriminierung ein besseres Bild.

→ Unklar dabei: Ob ethisch/moralisch eine Gewichtung von besonders problematischen Fällen (→ quadratischer Disparate Impact) 

sinnvoll und möglich wäre.
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Fazit & Ausblick

Bildquelle: Pixabay

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Diskriminierungsfreies Pricing
Fazit & Ausblick

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

▪ Zentrales Problem am Vorgehen: Unklare Vergleichsbasis

▪ Wer legt die relevante Vergleichsgruppe für Prämienausgleich fest?

→ Versicherer auf Basis des Portfolios? → Selection Bias

→ GDV-Empfehlung? → Nur für Kfz-Versicherte repräsentativ, nicht Gesellschaft

→ Auf Basis des Zensus? → Benachteiligung von Fahrzeughaltern ggü. Nicht-Haltern

▪ Erhebungsmethode selbst muss das Simpson-Paradoxon berücksichtigen

→ Welche (Ersatz-)Merkmale zählen als indirekte Diskriminierung?

▪ Anwender von Diskriminierungsfreiem Pricing hat Wettbewerbsnachteile

→ Antiselektion durch Fehlanreize im Preis, erhebliche Gefahr von Unterdeckung
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Diskriminierungsfreies Pricing
Fazit & Ausblick

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023

▪ Technisch stehen verschiedene Ansätze zur Beseitigung von ungewollten diskriminierenden Effekten zur Verfügung, die Preise 

bezüglich geschützter Attribute nivellieren können

▪ Diskutable Aspekte bleiben:

▪ Der Referenzrahmen zur Beseitigung von Diskriminierung hängt kritisch von der Betrachtungsweise ab:

▪ Je nach Aggregierungsebene ergeben sich unterschiedlich stratifizierte Vergleichspreise

→ Abwägung ist politische, nicht aber aktuarielle Frage

▪ Beseitigung von Diskriminierung erzeugt zwingendermaßen neue Voreingenommenheiten

▪ Diskriminierungsfreie Bepreisung ohne Erzeugung von neuem Disparate Impact ist nicht möglich

→ Auch hier ist die Abwägung politisch zu beantworten

→ In jedem Falle ist „vorauseilender Gehorsam“ eher nicht angezeigt
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Vielen Dank!

Prof. Dr. Fabian Transchel

Stiftungsprofessur Data Science der E+S Rückversicherung AG,

Hochschule Harz

Telefon +49 3943 – 305

Telefax +49 3943 – 5305

E-Mail ftranschel@hs-harz.de

Friedrichstraße 57 –  59 

38855 Wernigerode

Bildquelle: Pixabay

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023



Seite 39

Fachbereich AI

Anhang: Datenerzeugung

Datum: 19.03.2022

Prof. Dr. F. Transchel
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▪ Zielsetzung des Use Case: Illustration von Simpson-Paradoxon und Disparate Impact

▪ Ansatz: Kfz-Pricing-Tabelle mit typischen und untypischen Attributen

Use Case
Ein diskriminierungsfreundlicher(?) Datensatz

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023



Seite 41

Fachbereich AI

▪ Libraries

Use Case
Datenerzeugung (1)

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Use Case
Datenerzeugung (2)

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Use Case
Datenerzeugung (3)

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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Use Case
Code für Partial Dependence Plot

Prof. Dr. F. Transchel

Datum: 21.11.2023
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