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ABSTRAKT

KONECNY, Filip: Vyuzitie jazyka R pre aplikdciu niektorych technik strojového ucenia. —
Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra matematiky
a aktuarstva. — Veduci zaverecnej prace: Ing. Michal Péles. PhD. Bratislava: FHI EU, 2019,
89s.

Cielom zavereCnej prace je prezentovat' problematiku poistovni spojent so stipajiucim
mnozstvom dat nazyvant Big Data a potreby poistovni na tento trend reagovat’. RieSenie
tychto problémov je mozné pouzitim metdéd z oblasti strojového ucenia 1D3, CART
a neurénové siete s doprednym Sirenim. Tieto postupy boli aplikované na data klasifikujuce
rizikova skupinu/prirazku poistencov a kreditné riziko vo forme schvalovania Ziadosti
0 tver. Pouzité bolo softvérové vybavenie jazyka R a jeho kniznic. Rozhodovacie stromy
dokazuju svoju schopnost’ riesit’ interpretaciu dat s dostato¢nou presnost'ou V ramci svojich
moznosti azavislosti nNa dostato¢ne vyznamné atributy. Neurénové siete s doprednym
Sirenim s schopné reagovat’ na interakciu v datach, ale pozaduju vel'ké mnoZstvo dat

s dostato¢nou vnutornou interakciou.

Kruacové slova: Big Data, strojové ucenie, rozhodovacie stromy, ID3, CART, orezavanie

rozhodovacich stromov, neurdénové siete, algoritmus spatného $irenia chyby, ROC






ABSTRACT

KONECNY, Filip: Usage of language R for application some techniques of machine
learning. — University of Economics Bratislava. Faculty of economic informatics;
Department of mathematics and actuarial science. — Thesis advisor: Ing. Michal Pales. PhD.
Bratislava: FHI EU, 2019, 89p.

Goal of the thesis is to present issues of insurance companies related to increasing amount
of data called Big Data and needs of insurance companies to react to this trend. Solutions to
these problems is possible by using machine learning methods such as ID3, CART and feed-
forward neural networks. They were applied to data classifying risk group/surcharge of
insured and credit risk in the form of loan approval. The used software was language R and
its libraries. Decision trees prove their ability to solve data interpretation with satisfying
degree of precision within its boundaries and its strong reliance on significant attributes.
Feed-forward neural networks can react to interaction within data, but they demand huge

amount of data with enough inner interaction.

Keywords: Big Data, machine learning, decision trees, ID3, CART, decision tree pruning,

neural networks, algorithm of error backpropagation, ROC
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Uvod

Finanéné institucie ako poistovne a banky zamestndvaju nespocetné mnozstvo
Specialistov (medzi nimi aj aktuarov) nariesenie ich problémov. Ich napliou je analyzovanie
a manazovanie rizika uzkou spojeného s ich podnikatel’kou ¢innost’ou. Ich nenahraditel'nost’
V poist'ovniach je v oblasti tvorby rezerv alebo oceniovania poistnych produktov. Podobné
problémy musia riesit’ aj banky, ktoré musia zaistit' rentabilitu ich produktov aich
konkurencieschopnost’.

Aktuari vyuzivaju pri tom $iroké spektrum znalosti v oblasti matematiky a Statistiky,
ktorymi dokazu tieto rizika kvantifikovat. Su spravidla konzervativni vo vol'be nastrojov
a volia overené postupy, ktoré vyhovuju aj regulatorom. Ich vysledky st preto auditovatel'né
a vysvetliteI'né jednotlivym uzivatel'om.

Tieto prostriedky ukazuju svoje limity, nakol’ko informatizacia spolo¢nosti zvysila
informovanost’ zakaznika a zvySuje tlak na uz aj tak vysoko konkurenénom trhu. Vznikajuce
tlaky tak vedu k znizovaniu marze a tvorbe lepsich marketingovych stratégii pre ziskanie Si
novych a udrzanie existujucich zékaznikov. Informatizécia tiez priniesla aj nové moznosti
finan¢nym institGciam v ziskavani a spracovavani dat o ich (potencionalnych) zakaznikoch.
S0 zvySujucim sa objemom dat, ktoré je potrebné premenit’ na informécie, vznikd motivacia
na ich spracovavanie a vyhodnotenie aj medzi aktuarmi pre tvorbu lep$ich a rentabilnejSich
modelov.

Riesenie tychto problémov ponuka mlada vedna disciplina nazyvana Data Science
(datova veda alebo veda o datach). Jednou z vyznamnych Cinnosti pri analyze dat je aj
vyuzitie strojového ucenia s nastrojmi umoznujucimi spracovavat’ velké mnozstvo dat
a ziskat’ novy pohlad na data, ktoré nie st dostupné pri vyuziti klasickych matematicko-
Statistickych metddach. Oblast’ strojového ucenia je ré6znoroda a vyuziva postupy, ktoré su
odli$né od zauzivanych $tatistickych postupov vyuZivanymi akturmi.

Strojové ucenie preukdzalo v poslednych rokoch moznosti ako riesit komplexné
problémy s nevidanou presnost'ou. Ciel'om tejto oblasti je spravidla vysvetlit' a predpovedat’
data aich spravanie. Ciele strojového ucenia su podobné cielom aktudrov pri tvorbe
modelov. Strojové ucenie je Oblast’ velmi §iroka a bohatd na postupy, ktoré nie vzdy
umoziuju interpretaciu vzniknutych modelov, a porozumenie ich fungovaniu je velmi
dolezit¢ pre vyber vhodnej metody. Korektnym vyuzitim znalosti mézeme ziskat
informacni hodnotu s d’aleko vysSou presnostou, na aktl sme zvyknuti pri vyuziti
zauzivanych postupov.
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V tejto praci sa budeme venovat vybranym metddam strojového ucenia
a vysvetleniu ich vnatorného fungovania arovnako myslienke postavenej za ich
fungovanim avznikom. Pri pochopeni vnitorného fungovania modelov prezentujem
buducim uzivatel'om tychto metod SirSie a hlbsie znalosti, ktoré im pomo6zu z nich vytazit’
VAac¢si potencidl.

Venovat’ sa budeme rozhodovacim stromom a neurénovym sietam ako vybranym
metodam strojového ucenia. Opisany bude teoreticky zéklad potrebny pre pochopenie
interného fungovania tychto modelov a ich limitov. Praca obsahuje fundamentalne znalosti

pre aplikaciu prezentovanych metdd na pokrocilej trovni.
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1 Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

V stcasnosti profesia aktuara zahiha vyuzivanie prediktivnych modelov pre
pochopenie a formulovanie rizika primarne pre poistovne, banky, iné finanéné institicie
alebo aj iné spolo¢nosti zaoberajlce sa rizikom v meratel'nej podobe [36]. Vyuziva pri tom
poznatky zo Statistiky a matematiky pre pochopenie tychto rizik z kvantitativneho hl'adiska.
Aktuarske povolanie je vyznamnou sucastou poistovacieho a celého finan¢ného sektora.

V stcasnosti prevladaju v praxi rieSenia zalozené na metddach linearnej regresie. Ich
vyhodou je priamocdiare vyuzitie ajednoduchost’ interpretovania ziskanych vysledkoch.
Tieto postupy sa stali de facto Standardom pri vyuzivani v oblasti ocefiovania. Ddvod pre ich
pouzivanie mozeme hl'adat’ aj v potrebe uspokojit’ poziadavky regulatorov, ktori klada doraz
na spravodlivé poistné bez diskrimina¢nych prvkov, ktoré by boli v rozpore s platnou
regulaciou [24].

Dominujucimi modelmi vyuzivanym V oblasti oceniovania je GLM (generalized
linear models, zovseobecnené linearne modely), ktory dokaze vd’aka svojim vlastnostiam
pracovat’ s datami, pri ktorych su porusené predpoklady pre vyuzitie klasickej linedrnej
regresie. Ich obrovskou vyhodou je priamociara interpretovatel'nost’ ziskanych informacii,
¢o umoznuje manazmentu, regulatorom, vlastnikom a zdkaznikom poskytnut’ relevantné
informacie v l'ahko pochopitel'nej forme [13]. Obdobou tychto modelov pri klasifikacii je
logisticka regresia, ktora je vyuzitelna pri klasifikaénych problémoch. Ich obrovskou
vyhodou je trividlnost’ ich prezentacie zucastnenym strandm s velmi priamociarym
vysvetlenim vplyvu jednotlivych ukazovatel'ov.

Pri konstrukcii tychto modelov sa vyuziva obmedzené mnozstvo informécii so
Statistickou vyznamnostou alebo len informacie, ktoré su predspracované a dostupné
poistovniam v dostato¢nej kvalite. V poslednych rokoch, ale technologicky pokrok
umoznuje 'ubovolnej spolocnosti ziskavat’ prakticky neobmedzené mnozstvo informacii
a optimalizovat’ rozhodovacie procesy s nevidanou presnostou. Pri vyuZiti klasickych
prostriedkov spracovanie takéhoto mnozstvo informacii naraZame na prekazky
Vv sucasne pouzivanej metodike.

Vidite'nym nedostatkom je schopnost’ hl'adat’ v obrovskom mnozstve informacii
relevantné vztahy a Struktru, ktorh nemusi aktuar bez empirickych znalosti najst’. Je
nerealistické oc¢akavat’ vzdy dostatok empirickych znalosti od aktuara vzh'adom na rychlost’
inovacii a moznosti v si¢asnom trhovom prostredi. Hl'adanie potenciondlneho vztahu

a Struktury je mozné aj hrubou silou, ale kvalita moznych vysledkov je otdzna. Problémy

15



spojené s velkym mnozstvom dat a ich nepretrzitym vznikom dostali oznacenie Big Data.
Problémy Big Data nie st posledné roky vlastné len poistovniam ainym finanénym

inStitaciam, ale celému trhového prostrediu.

1.1 Big Data

Big Data byva charakterizované Vv anglictine piatimi V: volume (objem), velocity
(rychlost), variety (réznorodost), veracity (pravdivost), value (hodnota) [1, 38]. Pre lepSiu
predstavu je vhodné vytvorit’ ur€it paralelu v poistovnictve s tymito charakteristikami.

Objem (volume) dat je vsucasnom svete generovany velkym mnozstvom
technickych prostriedkov av poistovniach sa snimi modZeme stretnit’ pri tvorbe
technickych rezerv. Rozhodovanie na trhoch s cennymi papiermi vyzaduje vel'ké mnozZstvo
kvalitativnych a kvantitativnych informacii ziskanych z réznych zdrojov. Velké mnoZstvo
dat je mozné ziskavat’ aj pri poistencoch. Pri rozvoji technoldgii pod oznacenim IoT (internet
of things, internet veci) je mozné ziskat’ od poistencov alebo zaujemcov o poistenie vel'ké
mnozstvo telemetrickych informécii, napriklad pri havarijnom, zdravotnom alebo inom
poisteni. Ziskavat’ nepretrzity objem informacii o navykoch a spravani poistencov umoziuje
poistovni spravne vyhodnotenie rizikovosti klienta, ¢o mdze byt vyznamna konkurenéna
vyhoda. Nevyhnutnym predpokladom je schopnost’ vyuzit tieto data.

Rychlost’ (velocity) tvorby dat v si¢asnom svete nepozna obdoby v historii l'udstva
a kazdym rokom ma objem vytvorenych dat narastat’ [32]. Sucasny narast zariadeni ako IoT
a roz§irenie internetu umoziuje ziskavat’ obrovské mnozstvo dat a tie je potrebné analyzovat’
S ¢im d’alej vacSou rychlostou. Pri zvac¢Sujucej sa rychlosti nadobudania dat je pouZzitie
klasickych Statistickych modelov mozné, ale je nutné vytvorit dostatocné softvéroveé
vybavenie pre spracovavanie a pripravovanie takychto dat. Pri dostato¢ne velkom objeme
dat je mozné uvazovat’ aj o distribuovanych systémoch na spracovéavanie dat, ¢o vyrazne
komplikuje vyuzitie klasickych a zauzivanych modelov. Schopnost’ dostatocne rychlo
reagovat na zmeny moze poskytovat firmam vyhody pri oslovovani a priprave
produktov/sluzieb na mieru zédkaznikovi.

Réznorodost’ (variety) vznikajucich dat vytvara obrovské prekazky vo vyuzivani
zauzivanych postupov v poistovnictve aje nutné pristupit’ k spracovavaniu dat, ktoré
vyzaduje va¢S§iu mieru automatizacie a sofistikovanejSich metod prace so ziskanymi datami.
Pri vyuzivani modelov zaloZenych na linearnej regresii sme zvyknuti pracovat’ so spojitymi
alebo kategorickymi (umelymi) premennymi. Data v praxi bezne nadobtdaju podobu rozne

podoby od vol'ného textu cez semi-§truktirované formy (ako elektronické dokumenty XML)
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az po Struktirované data v tabulkach na aké sme zvyknuti. Je preto nevyhnutné venovat
pozornost’ tejto problematike, ak poistoviia kladie doraz na nizsie naklady.

Pravdivost’ (veracity) nie je problém cudzi poistovniam. Ak sa pri poisteni snazi
buduci poistitel’ podhodnotit’ svoje rizika a poistoviia je nitena takéto spravanie odhalit’ pre
minimalizdciu potenciondlnych strat. V pripade Big Data problém nastdva pri pouziti
nadobudnutych dat. Tie je nutné pre d’alSie spracovanie testovat’ S dorazom na ich
vypovedni hodnotu a potencionalne anomalie V ich $truktare alebo vypovednej hodnote. Pri
dostato¢ne vel’kom mnozstve nepravdivych informacii méze byt’ nadobudnuta informacia
zavadzajuca a viest k stratam. V najhorSom pripade kK bankrotu poistovne.

Hodnota (value) ziskanych dat je kli¢ova, nakolko ziskané informacie maja
rozdielny kvalitativny charakter aje nutné vediet' ich ohodnotit. Spravidla je dolezité
venovat pozornost’, ¢i dand informadcia prispieva k zvySeniu konkurencieschopnosti podniku
alebo je mozné tto informaciu spenazit’ inym spésobom (napr. predajom). Ak data nemajt
ziadnu hodnotu, je zbyto¢né vynakladat prostriedky na ich ziskavanie a spracovavanie.
Existuju vSak situacie kedy to moéze byt preferovana stratégia. Pri ziskanych datach je
mozné, ze vieme o ich vnutornej hodnote, ale nemame dostupné prostriedky na konzistentné
a predpovedatel'né metddy na ich spracovavanie. Je relevantné takéto informacie odkladat’
pre buduce pouzitie.

Data sa povazuju za ,,zlato* 21. storoc€ia a je nutné venovat’ pozornost’ ich zbieraniu
a spracovavaniu do datovych skladov. Firmdm moéZzu poskytovat’ konkurenéni vyhodu,
ktord sa nemusi nutne vyuzivat len interne, ale aj ako externé nastroje poskytované d’al§im
stranam. Niektoré interné néstroje vyuzivané firmami sa ¢asto zverejiiuju alebo speniazia vo
forme licencii. Firma tak ziskava konkuren¢nti vyhodu, nakolko déata pouZzité pri tvorbe
takychto nastrojov su jej vlastnictvom aje velmi komplikované anaro€ne vytvorit
alternativy k takymto rieSeniam.

Pri préci s osobnymi datami v Eur6pskej nii je nutné venovat’ aj pozornost’ platnym
pravnym predpisom a regulaciam. Napriklad v poistovnictve nediskriminovanie na zéklade
pohlavia alebo dat’ 'udom moznost’ byt zabudnuty na zaklade smernice GDPR [35]. Pri
tvorbe datovych rieSeni je nevyhnutné tieto limitacie mat’ na pamiti. V praxi je v§ak mozné
rieSit’ problémy agregovanim dat aich anonymizovanim, ¢o moze viest K zvySeniu
nepresnosti, ale uspokoji poziadavky kladené legislativnym rdmcom. Vyhodou poistovni
V porovnani s inymi uzivate'mi 0sobnych dat st poziadavky kladené na aktuarov. Ich prax

v etike a pouzivanych postupov im poskytuje legislativnu vyhodu.
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1.2 Strojové ucenie

Pri nastupe velkého mnozstva dat je nevyhnutné najst’ sposoby a postupy vhodné na
ich spracovanie. Problematika spracovavania dat nie je nova pre aktuarov alebo datovych
vedcov. Ale pri hl'adani vztahov a informacii, ktoré je mozné ziskat' z dat, je nevyhnutné
vynalozit' velké mmnoZstvo Casu a energie. Sirokym rozsirenim vypodtovej techniky
V podobe pocitatov je mozné vyuzit' vel’ké mnozZstvo vypoctovej sily pri hl'adani vztahov
a Struktary v datach, to umoznuje aplikaciu technik strojového ucenia.

Oblast’ strojového ucenia vznikla v minulom storo¢i ako podoblast umelej
inteligencie. Jej primarnym cielom mézeme oznacit’ schopnost’ u¢it’ pocitacové programy
automaticky sa zlepSovat’ cez skusenosti. Pri velkom mnozstve dostupnych dat je pouZitie
strojového ucenia preferovana alternativa ako dosiahnut’ tento ciel’. Je mozné tak pomocou
strojového ucenia vytvorit pocitacové programy, ktoré s potom schopné budice vzory
spracovavat’ automaticky.

Oblast’ strojového ucenia je velmi velka a je mozné ju rozdelit’ do troch skupin
podla ich postupov a predpokladov pouzitych pri praci s datami. Jedna sa supervised
learning (ucenie pod dohladom), unsupervised learning (ucenie bez dohladu)
a reinforcement learning (ucenie posiliiovanim) [12].

Ucenie pod dohladom (supervised learning) je vyuzivané aj Vv aktuarskej praxi
vV podobe linedrnej regresie. Hlavnym znakom je pritomnost’ vstupnych dat, pre ktoré
pozname pozadované vysledky (vystupy). Ciel'om tohto ucenie je zistit’ aky je vztah medzi
vstupom a vystupom. Ziskany vztah chceme typicky ako informaciu o $truktare dat, povahe
dat alebo ako prostriedok pre predikciu novych vystupov pre nové data. Linearna regresia sa
preto da povazovat za metddu spadajiicu do tejto skupiny metdd. Velkou vyhodou tejto
skupiny je, Ze v pestrej palete moznych metdd je mozné najst’ vhodné metody pre rézne typy
dat. Hlavna myslienka tychto modelov je znizenie chyby pri hl'adani tohto vztahu. V tejto
praci sa budeme venovat’ len metodam z tejto skupiny. Konkrétne sa budeme venovat
rozhodovacim stromom a neurénovym sietam. Uvidime tiez ako rozne metody dosahuju
vysledky pomocou rozdielneho pristupu.

Vyuzitie ur¢itych modelov strojového ucenia zo skupiny ucenia pod dohladom moze
tiez viest k ziskaniu novych znalosti o pouzitych datach, ktoré nemuseli byt predtym zndme.
Ak linearna regresia zistuje akou mierou prispieva urCitd premenna k pozadovanému
vysledku, tak rozhodovacie stromy poukazuju vzdy V konkrétnej podmnozine alebo

podpriestore dat, aky atribut prispieva k maximalnemu vysvetleniu. Linearna regresia riesi
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tento problém globalne pre vsetky pouzité dat, ale rozhodovacie stromy objasiiuju data len
na konkrétnej podmnozine. Vzniknuté modely, tak moze sluzit' tiez ako podklady pre
zlepsenie ostatnych modelov. Neurénové siete dokdzu reagovat’ na vnutornu interakciu
medzi jednotlivymi vstupnymi premennymi a dosiahnut’ lepSich vysledkov, ale ich
konkrétnu interpretaciu nie je mozné realizovat. Dany model vS§ak moéze byt vyuzity na
benchmarking! novo vznikajucich modelov, ak je vyuZitie neurénovej siete nevhodné.

Ucenie bez dohPadu (unsupervised learning) predstavuje formu, ktora nutne
nereprezentuje uCenie ako v predchadzajucich odstavcoch. Data vyuzivané pri metdédach
Z tejto skupiny nemavaju zndme vystupy, resp. nie su nejako oznacené ako v pripade ucenia
S dohladom. Ak je nutné najst’ vzor spravania alebo Struktiru dat bez predchadzajicich
znalosti o vysledku (alebo povahe dat), je na mieste vol'ba metod z tejto skupiny. Ziskané
informacie su opisného charakteru a pomahaji uzivatel'om tychto informacii ziskat’ lepsi
pohlad na data. Ziskané vzory alebo odvodené pravidla sa vyuzitelné pri dalSich
analytickych procesoch, ¢o moze z algoritmov v tejto oblasti spravit’ vel'mi atraktivnu vol'bu
pri kons$truovani akychkol'vek modelov.

Typické pre tato skupinu je vyuzitie kldstrovacich algoritmov (cluster algorithms),
ktoré vyuzivaju stanoveni matematicku vzdialenost’ medzi jednotlivymi znakmi danych dat.
Ak to samozrejme povaha dat umoznuje. Interpretacia kldstrovacich algoritmov je vel'mi
intuitivna, ¢o ulahcuje ich pouzitie.

Ucenie posiliiovanim (reinforcement learning) zahfia metody, ktoré optimalizujt
spravanie modelu vzhl’'adom na podnety z prostredia, v ktorom je trénované. Postupnym
ucenim tak tento proces zdokonaluje svoje rozhodovanie. Tento proces spravidla pozna
vstupny priestor a funkciu odmeny, ktora v jednoduchej forme odmeriuje alebo tresta model
za vyhodnotenie vstupu. Dostato¢ne dlhym trénovanim je mozné ziskat' funkény model.
Modely z tejto skupiny st vyuzivané v sucasnosti spravidla pri trénovani samostatnych
rozhodovacich procesov ako hranie Go [3] alebo samo-jazdiace auta. Dokazu tak rieSit
relativne sofistikované tlohy, ale mézu byt aj vel'mi zradné a viest’ k neziaducim vysledkom
ako v pripade samo-jazdiacich aut k nehodam [20]. Ich vyuzitie vo finan¢nej sfére si najdu
skor pri automatizacii rutinnych uloh s va¢Sou mierou variability, ¢im by priniesli znizenie
nakladov. Vyuzitie v aktuarskej Cinnosti ma bariéry nakolko povaha tejto skupiny

strojového ucenia sa zameriava na rozhodovacie procesy. Je vSak mozné nazriet’ na nich ako

! Testovanie a vyhodnocovanie kvality medzi dvomi a viacerymi procesmi/modelmi.
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alternativu, ak dokaZze poistovia zreplikovat’ pracovny proces aktuarov alebo inych

zamestnancov a potencionalne straty by kompenzovala z uSetrenych nakladov [10].

Model

Stav Odmena Akcia

Prostredie

Obrazok 1.2.1: Zivotny cyklus modelu s posiliiovanim
Zdroj: [12]

Pri vyuzivani metéd zoblasti ucenia pod dohladom aucenia posiliiovanim
Vv umelom prostredi je treba brat’ ohl'ad na negativa, ktoré mozu vzniknut. Typicky moze
prist’ k vysledku, kedy algoritmus bude opakovat’ neziaduci vzor, ktory si nev§imli tvorcovia
tohto modelu. Znamy je pripad pouZitia strojového ucenia pre vytvorenia nastroja v oblasti
Pudskych zdrojov spolo¢nosti Amazon. Vytvoreny model zreplikoval spravanie sa
predchadzajticich naborarov spolo¢nosti a vysledkom bola diskrimindcia Zien napriek tomu,
ze boli zo Zivotopisov odobrané priame informacie o pohlavi uchadzaca [5]. Je preto nutné
venovat’ pozornost’ tomu, Ze oblast’ strojového ucenia kona vzdy optimalne vzhI'adom na
vstupné podmienky (déata) a bude dosahovat’ nie vzdy ziadané vysledky z pohl'adu l'udske;j
moralky. Opatrné by pri tom mali byt’ obzvlast’ poistovne, ktoré st regulatorom sledované
pre potencionalne diskriminovanie na zaklade urcitych znakov napriek tomu, ze to
legislativa zakazuje.

Pre lepSie pochopenie ziskanych informacii je vyhodné poznat’ interné fungovanie
kazdej pouzitej metddy strojového uéenia. Pomaha to aj lepSiemu vyuzitiu potencialu
zvolenych metdd. Je mozné pouzit’ ubovolni metodu bez hibkovej znalosti jej fungovania,
ale pri detailnom pochopeni vntitorného fungovania je schopny autor modelu spracovat’ data
pre zvolenu metodu do vhodnej formy. S tym ide ruka v ruke aj znalost’ o vhodnosti vol'by
metody pre dany typ dat alebo rieSeného problému. Metddy strojového ucenia st schopné
produkovat’ dostatocne presné vysledky, ale povaha zvolenej metdody nemusi byt vhodna

a moze v uritych pripadoch produkovat’ zlé alebo zavadzajuce vysledky. Pri korektnom
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pouziti jednotlivych metdd tak méze ziskat’ minimdlne autor tychto modelov informécie

potrebné pre vyrieSenie jeho problému.

1.3 VyutZitie strojového ucenia a Big Data v poist'ovniach

Strojové ucenie si nachadzalo svoju funkciu vo vSetkych spoloc¢nostiach
Vv poslednych dvoch dekadach bez ohl'adu na sektor. Jedinou podmienkou bola pritomnost’
vel'kého mnoZzstva dat a potreby ndjst’ v nich informacie pre zlepSenie roznych ciel'ov ako
predaja, lojality zdkaznikov a vylepSovania produktov.

Prieskum vypracovany spolo¢nostou EARNIX [7] ukazuje vyznamné vyuzitie
strojového udenia v poistovnictve aj s kontextom. Udaje indikujt realne vyuzZitie strojového
ucenia a jeho pozitivnom dopade na kvalitu arychlost prace aktuarov. Vyuzitie si
nachadzaji uz aj ako sulast strategickej aktivity par spoloCnosti a nepracuju tak so
strojovym ucenim ako s doplnkovym rieSenim, ¢o naznacuje jasny potencial 0 Strojovom

ucéeni v poistovnictve. Tento potencial nie je len v hypotetickej rovine.

VyuZitie strojového ucenia podla velkosti poistovne
100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%
Menej ako 5000 zamestnancv Viac ako 5000 zamestnancov

M PouZiva strojové ucenie B NevyuZiva strojové ucenie

Graf 1.3.1: Podiel vyuZitia strojového ucenia v poistovniach podl’a ich velkosti
Zdroj: [7]

Hlavné oblasti vyuzitia v aktuarskej oblasti su tvorba risk modelov (70%), dopytovy
modelov (45%), modely pre odhalenie podvodov (36%), analyza vyznamnosti znaku (31%),
odhalenie interakcie v datach (31%) a analyza konkuren¢ného postavenia (28%). Pouzitie je

prevazne pri rieSeni problémov spadajucich pod ucenie pod dohladom alebo bez dohladu.
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Za Specialnu pozornost’ stoji tvorba risk modelov, ktoré zahfiia prakticky zakladna ¢innost’
akejkol'vek poistovni. Je preto vhodné mat’ v repertoari aktuara znalosti v strojovom uceni
pri testovani alebo vyvoji modelov uz teraz.

Pouzitie strojového ucéenia ziskava aj prakticky rozmer v I'ubovolnych biznis
procesoch spolocnosti ako poukazuje d’alSia otazka vybrana z prieskumu zistujuca tri

najvacsie benefity ziskané vyuzitim strojového ucenia.

Tri najvacsie meratelné benefity pouzitia strojového ucenia

Vyssia analytickd presnost 57%
Zlepsenie rozhodovacich procesov 37%
Hibkové pochopenie rizika 32%
Schopnost vyriesit viacej biznis problémov 30%
LepSie pochopenie existujucich biznis problémov 17%
Zlepsenie zakaznickej Cinnosti 15%
RychlejSie reagovanie na zmeny 13%
Vyssia miera automatizacie a Uspor 12%
Ziadne vyznamné zlepsenia 10%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

[ % 24

Graf 1.3.2: Vysledky prieskumu pri oznaceni troch najvicsich benefitov vyuzitia
strojového ucenia

Zdroj: [7]

[ 24

Z vysledkov otazky troch najvdcSich benefitov ziskanych strojovym ucenim je
mozné vidiet’, Ze strojové ucenie prispieva pri korektnom pouziti lepSiemu pochopeniu
spracovavanych dat. V tejto praci sa budeme venovat rozhodovacim stromom, u ktorych
tento benefit je evidentny pri analyze vystupnych modelov. Vyznamné je aj hibkové
pochopenie rizika, nakol'ko riziko patri k zakladnej podstate poistovni a ak je schopna
nasadit’ vhodné metddy strojového ucenia alebo ich kombinaciu, je ziskany benefit mocnym
nastrojom v konkuren¢nom prostredi. Informacna vyhoda sa tak méoZe pretavit’ do zlepSenej
marze, znizenia poistného alebo kombinacie oboch. Naprie¢ vsetkymi moznostami je
badatel'né zlepSenie automatizacie a pochopenia dat hlavnym prinosom uz v sucasnosti.

Z celého prieskumu stroji za zmienku ocCakavania od strojového ucenia v stcasnosti

a buducnosti. Poistovne a aktuari ocakdvaju, ze bude mat vyznamny dopad napriec
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¢innost’ami celej poistovne a nie len v Specifickych pripadoch. Stretneme sa s nim urcite pri
ocenovani, lepSich analyzach rizika, automatizacie v procesoch poistovne a zlepSenia
zakaznickych a biznis procesov.

Vyuzitie strojového ucenia najdeme na vsetkych ¢innostiach poistovne, z ktorych
mnohé su zdiel'ané aj s inymi spolocnostami a je mozné si z nich zobrat’ inSpirdciu. Pre
poistovne budeme vychadzat’ z dokumentu Big Data and role of the Actuary [1].

Marketing ma Siroké vyuzitie pre Big Data a vedie k tvorbe stratégii a reklamnych
prilezitosti pre I'ahSie oslovenie zdkaznika s poistnym produktom. Pri su¢asnom prevedeni
softvérovych rieSeni je mozné sledovat’ azaznamendvat velké mnozstvo udajov zo
spravania v jednotlivych softvérovych rieSeniach. Napriklad klient nie je schopny dokon¢it
objednavku spojenti so zaujmom o poistku alebo je vidiet’ jeho zvySeny zaujem o urcité
portfolio produktov pomocou analytickych néstrojov sledujtcich spravanie pouzivatel'ov.
Spravanie (potenciondlnych) zékaznikov je mozné vo velkom zaznamenavat’ a vytvarat tak
presnejSie procesy pre ich konverziu alebo dodato¢ny krizovy predaj d’alSich rieSeni.

Ak sa z potencionalneho zakaznika stane skuto¢ny zakaznik, tak moze poistovacia
spoloc¢nost’ sledovat’ jeho spravanie pocas priebehu poistky a vytvarat podl'a jeho zvyklosti
ponuky, ktoré budii podporovat’ jeho lojalitu u poistovne. Méze mu tak vediet’ ponuknut
dodato¢né produkty na zaklade jeho interakcie s poistoviiou, pripadne mu pontknut opcie,
ktoré mo6Zu byt’ zaujimavé pre poistoviiu a aj pre zakaznika. Pri dobre zvolenej stratégii
moze poistoviia vybudovat’ so zakaznikom silny vztah, z ktorého budu profitovat obe
strany. Modely v tejto oblasti by sa typicky sustredili na hl'adanie neznamych vzorov
spravania zakaznikov a predikcie pravdepodobnosti nakupu.

Behavioralna analyza zidkaznikov moéze priniest nové porozumenie v spravani
zékaznikov nie len pri krizovom predaji a cieleni marketingovych stratégii, ale aj pri
predikcii jeho buducich rozhodnuti. Poistoviia tak vie lepSie segmentovat’ svojich
zakaznikov a pripravit’ si rézne stratégie pri praci s nimi. Behaviordlna analyza vie tiez
predpovedat’ buduce rozhodnutia ako kedy alebo ¢i vobec zakaznik chce zruSit' poistni
zmluvu. Poistoviia vie v dostato¢nom predstihu reagovat’ na jeho konanie s cielom jeho
dalsieho zotrvania. Pri zivotnom poisteni je prevencia lapsov, resp. odchodov poistencov,
velmi atraktivna, kedze pri odchode poistenca je uvolnenie rezerv V pripade
rezervotvorného poistenia nakladny proces.

Zakaznicka spokojnost’ sa d4 tiez velmi presne sledovat’ pomocou spravnej
metodologie aje zname, ze udrzat’ si existujliceho zékaznika je lacnejsie ako ziskanie

nového. Pouzitie strojového ucenia vedie nie len k lepSiemu pochopeniu zékaznika, ale vie
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mu jednoduchsie poskytnut’ dodatoéné informacie. Spravne namieSany marketingovy mix
nasledne vedie k dodato¢nému predaju (upselling).

Cieleny marketing je v klasickom ponimani vel'mi naro¢ny a nakladny proces,
ktory sa oplatil v minulosti len pri velkych klientoch, ale s prichodom modernych
technologii do kazdodenného Zivota sa stava dostupny aj pre malych zakaznikov. Tvorba
a porozumenie profilu zdkaznika je mozné zautomatizovat. Vysledkom tak moze byt aj
potencionalne predvidanie Zivotnych udalosti v zivote poistenca a poskytnut’ mu relevantné
poistenie Vv pripade zivotnych udalosti, ktoré sa daju vycitat zjeho spravania
a demografickej skupiny.

Upisovanie (underwriting) je oblast, v ktorej mozu poistovne tazit’ z mnohych
prinosov strojového ucenia a velkého mnozstva dostupnych dat. Jedina prekazka je typicky
regulacia sektora, ktora sleduje diskriminaéné faktory pouzité pri posudzovani a uréovani
vysky poistného. Ale v pripade pouzitia roznych technik ako redukcia dimenzionality
nastava tvorba agregatov, ktoré mézu maskovat pouzitie tychto faktorov. Tento proces méze
poukdzat' aj na konkrétnejSie rizikové faktory. Optimalizacia moéze byt aj vo forme
rychlejSicho a presnejSicho posudenia klienta ajeho presnejSicho zaradenia v ramci
rizikovych faktorov. V strojovom uceni by sa jednalo o problém klasifikacie.

Vyvoj poistnych produktov bude tazit' z vyuzitia z strojového ucenia a Big Data
mozno ako prva akturaska oblast’. Ich vyuZitie nemusi zostat’ len pri lepSom pochopeni dat
a klientov so zaujmom poistit’ sa, ale aj pri skimani a rozSirovani sa na nové trhy. Poistné
produkty sa v§ak mézu stat’ ve'mi komplikované pre klientov, ak budu vel'mi fragmentované
alebo stavané az prili§ na mieru. Je preto vhodné pripadne vyvazit' mieru komplexnosti
s jednoduchost’ou, ktort st zdkaznici schopni akceptovat’ pred prechodom ku konkurencii.

Dopomaha k tomu aj rast [oT zariadeni, ktoré vykonavaji nejaku ¢iastkovi ¢innost’
a ak jednou z nich je ziskavanie dat a ich odosielanie. Pri spravnom pouziti produkuji vel’ké
objemy relevantnych dat. Sich pouZitim sa mdézeme stretnit’ na rdéznych miestach aj
Vv poistovnictve ako na sledovanie stavu alebo zvyklosti (potencionalneho) poistenca.
Ziskané data premenit’ na informacie je lohou odbornikov ako aktuarov, datovych vedcov
a expertov na strojové ucenie.

Vyuzitie strojového ucenia V Zivotnom poisteni moze vyrazne ulahcit’ analyzu
a posudenie klienta, ak mame dostupné Siroké mnozstvo dat s dorazom na zdravotné.
Postdenie zdravotného stavu ¢loveka je vel'mi komplikované v ¢ase uzatvarania poistenia,
nie to eSte odhadnut’ vyvoj zdravotného stavu v budiicnosti. Pri priebeznom zbierani dat

0 klientovi je mozné odhadnut’ jeho buduci vyvoj a tym vediet zlepsit’ jeho odhad tmrtnosti.
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Zakaznikovi je mozné presnejSie stanovit’ poistné s lepSim porozumenim zlozenia rizikove;j
prirazky. Zaujimavy benefit spojeny s Big Data azakaznikmi poskytujucimi data je
odmenovanie zakaznikov za ich zdravy zivotny §tyl, ak je klient ochotny poskytnat’ pristup
k niektorym osobnym datam ako tym, ktoré st generované inteligentnymi hodinkami alebo
inymi zariadeniami pocas dha merajice telesnt aktivitu [19].

Lepsia tvorba opcii moze viest’ k tvorbe poistnych produktov, kde sa opcie budu
stanovovat’ nie len na zéklade zakaznickych preferencii, ale aj schopnosti rozlisit’ spravanie
klienta podla jeho demografickej skupiny ajeho preferencidm. Stanovenie vhodnych
sadzieb a terminov mdze viest’ k ich vac¢Siemu vyuzitiu.

NeZivotné poistenie do urcitej miery rozliSuje rozdielne znaky a problémy spojené
s rozdielnymi priznakmi pre jednotlivé poistenia [9]. Do ur€itej miery sa tak aplikovali
postupy, ktoré ponuka strojové ucenie, ale v pripade pouzitia strojového ucenia je mozné
ziskat’ lepsi pohlad na povahu poistnych zmliiv a moznu interakciu premennych v datach.
Ziskané informacie sa mozu pouzit’ k vyvoju cielenejsich poistnych produktov a dosiahnut
tak konkurenént vyhodu. Jedinou prekédzkou moze byt presvedcit’ regulatora o pouzitych
postupoch. Pri vyuziti informécii z rozrastajuceho sa portfolia a moznosti IoT mdze
poistovina pontknut lepSie poistné (bonus). Potenciondlne vyuzitie tychto zariadeni
moézeme vidiet' pri poisteni automobilov, kde mézeme modelovat’ spravanie vodica na
cestach a zistit” lokality, v ktorych sa pohybuje. Tieto data mavaji osobnti povahu a je preto
nutné im venovat’ va¢siu pozornost’ pri ich zabezpeceni. Nespornou vyhodou nezivotného
poistenia oproti Zivotnému je vac¢Sia vol'nost’ v experimentovani, nakol'’ko v porovnani so
Zivotnym poistenim je nezivotné poistenie kratkodobé a nevyzaduje konzervativny pristup
Vv takej miere ako Zivotné k tvorbe poistnych produktov.

Automatizacia je pri dostatoéné velkom mnozstve dat najvyraznejsie citit
v ndkladoch naprie¢ celou poistoviiou. Analyza nahldsenych poistnych udalosti pre
rychlejSie posudzovanie alebo odhalenie podvodného sprédvania moéze byt lacnejSia
a presnejsia. Urychlenie alebo kompletné nahradenie l'udského rozhodovania je jedna
z vel'mi silnych stranok typicky neurdénovych sieti alebo aj inych metod, ak to povaha dat
a metdda umoznuje. Neurdnové siete si vSak schopné v stcasnosti komplexnejSicho
rozhodovania ako typické metddy strojového ucenia (SVM — support vector machine,
rozhodovacie stromy, kldstrovanie, atd’.). Na vedomie je treba brat’ ako st jednotlivé metody
pouzivané a trénované, pretoZe pri trénovani na datach tvorenych na zaklade historicke;j
¢innosti I'udi moéze prist iba k replikacii celého procesu, ¢o je sice ziadany efekt, ale moze

so sebou priniest’ aj neprijemné prekvapenia v replikovani negativnych predsudkov ako bolo
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spomenuté. Namaha na vytvorenie automatu, ktory bude spol'ahlivy vo svojich zaveroch je
vel'mi nakladné a vyzaduje odborny dohl'ad odbornikov v oblasti strojového ucenia a tiez
odbornikov rieSenej problematiky.

V zdravotnom a déchodkovom poisteni je pouzitic strojového uéenia a Big Data
mozné len v procesnych oblastiach nakolko legislativa Slovenskej republiky nariad’uje
striktne za akych podmienok je poistenie poskytnuté. Nie je tak mozné vyuzit' tychto
prostriedkov na segmentaciu zakaznikov alebo individualnu ponuku poistného produktu, ak
zakon predpisuje presné postupy. VSetci ob¢ania Slovenskej republiky su povinny odvadzat’
poistné podla platnych zakonov, ktoré stanovuju presné sadzby na zaklade velkosti ich
prijmu. Napriklad pri zdravotnom poisteni osoby so zdravotnym postihnutim je nemozné
penalizovat’, nakol’ko zakon ich priamo zvyhodiuje poloviénou sadzbou [34].

Ako posledné je nutné poukazat’ na to ako sa pouzitie roznych tdajov a metod
vytvara aj tlak na regulatorov, ktori potrebuju trénovat’ a pripravit’ ich zamestnancov na
rasticu komplexnost’ v oblasti spracovavania dat. V porovnani s technikami pouzitymi len
Vv strojovom uceni su klasické Statistické modely jednoduchsSie na pochopenie a potreba najst’
Specialistov v strojovom uceni alebo Data Science modze byt velkym problémom
pre sukromny Sektor, nie to eSte pre verejny sektor. Sektory bez regulacie dokazu pruzne
zarad'ovat’ nové rieSenia do svojho portfolia a vyvijat' produkty, ktoré nemusia prist’ do
kontaktu so Statom. Ten potom reaguje az ked pride k nejakej udalosti, kde su statne
inStitucie povinné reagovat’ [20]. V poistnom a finanénom sektore s aktivity $tatnych

regulator beZnejsie.
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2 Ciel’ prace

Hlavny ciel zaverenej prace je odprezentovat a vysvetlit do hibky girsiu
problematiku, s ktorou sa stretavaju sucasné spolo¢nosti vo vztahu k strojovému uéeniu
a jeho vyuziti pri rieSeni existujucich problémov s dérazom na poistovnictvo. Poskytnuty
bude nahlad nad komplexnym svetom Big Data aprehlad pre zorientovanie sa
Vv problematike strojového ucenia pri praci s nim.

Ciastkovy ciel je vysvetlit do hibky fungovanie vybranych metdd strojového udenia,
konkrétne sa jedna o rozhodovacie stromy aneuronové siete s doprednym Sirenim.
Pochopenim podstaty jednotlivych metdd by mal Citatel’ ako buduci uzivatel’ byt vybaveny
teoretickymi  znalostami vnutorného fungovania metéd ID3 a CART zrodiny
rozhodovacich stromov a internému fungovaniu neurénovych sieti s doprednym Sirenim.
Teoretické poznatky budi vysvetlované na pdvodnych matematickych konceptoch
jednotlivych metod doplnené o vlastné komentare s pozorovaniami pri praci S nimi.

Pri posudzovani vyprodukovanych modelov jednotlivymi modelmi je nutné pouzit
metriku, Ktora sa da vyuzit’ naprie¢ r6znymi typmi modelov a bude preto vysvetlené pouzitie
ROC (receiver operating characteristics). Testovanie kvality modelov bude mozné
realizovat’ nezavisle na originalnych postupoch pouZzivanych interne pri vyhodnocovani
v jednotlivych metodach. ROC analyza nam umozni vidiet’ problémy spojené s vyberom
vhodného modelu presnejSie ako naivné spoliehanie sa na spravne klasifikovanie dat.
Nasledne tato techniku aplikujeme na vytvorené modely, aby sme vedeli porovnat’ ich
kvalitu medzi sebou a stanovit’ najvhodne;jsi.

V praktickej Casti praci sa budeme zaoberat’ pouZzitim pri klasifikaénych problémov
Vv oblasti zaradenia klienta do rizikovych skupin, ktoré budl reprezentovat’ rizikovu prirdzku.
Ako dalsi klasifikaény problém zvolime postdenie ziadosti 0 uver. Bude sa tak jednat’
0 problém kreditného rizika. Na tychto datach aplikujeme techniky vysvetlené v metodike

s komentarom k moZnym nedostatkom a potenciadlnym problémom.
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3 Metodika prace a metodika skiimania
3.1 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy su jednou zo starSich metod strojového ucenia, ktoré boli
a stale su oblastou zaujmu pre vedecku oblast’ a sukromny sektor. Ich vel'kou vyhodou je
l'ahka interpretovatelnost” expertmi pre oblast’, pre ktoru bol rozhodovaci strom vytvoreny.
Dokazu tak posudit’ kvalitu stromu a pripadne zaviest’ dodato¢né pravidla alebo pozmenit’
existujiice. V praxi sa v8ak vacsinou rozhodovacie stromy pretrénuji alebo sa vstupné data
transformuju.

Praktickost’ rozhodovacich stromov je vyborna nad datami, ktoré nedisponuju
vel'kym mnoZstvom atribiitov so spojitymi ¢iselnymi datami. Pokial’ ich je vdcSina alebo
dostato¢ne vel’ké mnozstvo je na mieste zvazit' vyuzitie inej metody alebo kombinaciu
viacerych metdd strojového ucenia pre dosiahnutie vhodného klasifikatora.

Matematickll definicia stromu je detailne opisana v inych publikacidch a pouzitd
bude definicia bude podla [4]. Rozhodovaci strom sa vytvara za ucelom klasifikacie dat,
ktoré definujeme ako priznakovy vektor (alebo tiez vzor) so sprievodnou triedou alebo
numerickou hodnotu definujacou vzor, pre ktoré rozhodovaci strom tvorime.

RozliSuju sa dva druhy hodnot a to numerické a kategorické (nominélne). Numerické
hodnoty vyZaduju Specidlnu pozornost’ pri klasifik4cii v rozhodovacom strome, nakolko
maju spravidla spojity charakter a je potrebné najst’ vhodné hodnoty (alebo hodnotu) pre
rozdelenie intervalu. V pripade komplexnejsich numerickych dat (vektorov) by bolo vhodné
aj pouzitie klastrovacich metdd hl'adajiicich zhluky jednotlivych priznakov. Kategorické
hodnoty maju pre konkrétny rozhodovaci strom konecny pocet, si zname a nezalezi na ich
poradi.

Vzor (priznakovy vektor) definujeme ako 0 € O, kde O predstavuje mnozinu
vSetkych vzorov (priznakovych vektorov). Trieda ¢ € C predstavuje hodnotu z mnoziny
vSetkych tried C. Ako d’al$iu si definujeme mnozinu X, pre ktort plati X € O x C. X tak
predstavuje podmnozinu vSetkych kombinacii vzorov a tried.

Trénovaci vzor zadefinujeme ako x € X. Zadefinujeme si tiez funkciu z(X) = ¢, ktora
projektuje vzor x do triedy c. Kazda pozicia vo vzore x predstavuje atribut okrem poslednej
pozicie, pre ti pouzijeme oznacenie C na rozliSenie ako triedy pre klasifikaciu vzoru. Ak
definujeme vzor ako x = (01, 02, 03, ..., On, C) = (X1, X2, X3, ..., Xn, Xn+1), POtom hodnotu atributu
na i-tej pozicii bude mozné ziskat’ funkciou ai(x) = xi. Mnozina vSetkych moznych hodnét

pre atribat na i-tej pozicii zadefinujeme ako Hi.
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Mal poistnt udalost’™?

Ano Nie

Trvalé bydlisko v krajskom meste [ Cenova skupina auta ]

Nizsia Stredna a vysSia

Obrazok 3.1.1: Diagram jednoduchého rozhodovacieho stromu.

Zdroj: vlastné spracovanie, podl'a [4]

Rozhodovaci strom je matematicky graf, ktory spiiia vietky predpoklady stromu
podl'a definicie diskrétnej matematiky. Rozhodovaci sa stava tym, ze nesie dodatocné
informacie v uzloch a hranach, ktoré pouzijeme pre klasifikovanie vzorov X.

Rozhodovaci strom mdze mat’ rézne mnozstvo hran z kazdého uzlu a z kazdého
moze pokratovat d’alsi podstrom. Vzdy mé vSak jeden uzol, ktory nazyvame koren,
z ktorého sa vetvi rozhodovaci strom d’alej. Ak z uzla nevychadzaji hrany do d’alsich uzlov,
tak ich nazyvame aj listy. Vnutorné uzly s vSetky uzly, ktoré nie su koren a listy, a su
pouzité pre vetvenie v ramci rozhodovania v strome.

Formalna definicia stromu je realizovana pomocou teérie grafov [4], v ktorej plati
G = (V, E) je graf, kde V st vrcholy (uzly) a E predstavuju hrany. My budeme v tejto praci
oznacovat tento graf T podla anglického tree.

Vsetky referujuce uzly na uzol v mézeme zadefinovat’ nasledujuco:

Fp,(w)={ueV]|(uv)€EE} (3.1.1)
Vsetky uzly, na ktoré sa da pokrac¢ovat’ z uzlu v definujeme:
Fout(w) ={ueVvV|(v,u) €EE} (3.1.2)
Stromom sa stava graf, ak su splnené nasledujiuce podmienky:
|Fin(W)| <1, Vv eV (3.1.3)
|Fin(r)] =0,3lrevV (3.1.4)

A graf T je suvisly. Vztah (3.1.3) predstavuje kritérium, ze do kazdého uzlu vchadza

aspon jedna hrana. Vztah (3.1.4) definuje jeden uzol r ako koren stromu, do ktorého
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nevstupuje ani jedna hrana a tym predstavuje vstupny uzol stromu. Obrazok 3.1.1 ma ako
korenl uzol s popisom ,,Mal poistnu udalost™?*.
Dalej potrebujeme formalne zadefinovat’ listy, ktorymi disponuje graf T podla

predchadzajticej definicie.

L(T) ={v eV | |Fou(v)| = 0} (3.1.5)
Vnutorné uzly zadefinujeme nasledujuco, ak r je koren:
Vinner(T) ={v €V | [Foue )| Z 1AV # 1} (3.1.6)

Kazdy strom sa da rozdelit' do podstromov. Podstrom T|v definujeme ako strom
obsahujuci uzol v a takisto kazdy uzol, do ktorého uzol v odkazuje.
Foue(u) € Ty, Vu € V(T|y) 3.1.7)
Oznacenie T|" reprezentuje strom T bez podstromu T|v a uzlu v. Ako T|v oznac¢ime
vrcholy podstromu Tv.
VIV =V \V|,U{v} (3.1.8)
Pre dokoncenie definicie rozhodovacieho stromu potrebujeme zadefinovat este
schopnost’ prechadzat’ stromom a vyhodnotenia jednotlivych vzorov. Pre prechod stromom
pouzijeme zobrazenie J:V\L(T) x O — V, ktoré mdézeme opisat’ ako uzol v pre vzor
o odkazuje na uzol u, tak ze plati (v, u) € E(G). Ziskame tak potrebnu vlastnost’ pre
rozhodovanie v konkrétnom uzle. Pri vyhodnoteni definujeme zobrazenie tried pre listy
rozhodovacieho stromu « : L(T) — C, ktoré priradi listu triedu z mnoziny C. Nasledne tak
vieme jednotlivy vzor 0 zaradit’ do konkrétnej triedy €. Tento proces nazyvame klasifikacia.
Formalne vyjadrenie procesu klasifikacie vzoru o:
6(v,0) =u,v & L(T)A(v,u) € E(G) (3.1.9)
k(v) =c,v € L(T) (3.1.10)
Funkcia ¢ vyjadruje prechod do nasledujiceho uzlu podl'a hodnét atributov
pritomnych vo vzore 0. Ak je d’al$i uzol v mnozine listov, tak pouzitim funkcie x vyjadrime
triedu ¢, podl'a toho aka je asociovana s listom v.
Binarny strom predstavuje Specificki podobu stromu, kde z kazdého uzlu vystupuja
dve hrany, ak sa jedna o vnutorny uzol, alebo ziadna, ak sa jedna o list. Pri opise fungovania
metdd tvorby rozhodovacich stromov budeme vyuzivat’ prevazne tito metodu.

|Foue(W)| = 2V |Foue ()| = 0 (3.1.11)
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3.1.1 Metoda D3 pre konstrukciu rozhodovacich stromov

ID3 (lterative Dichotomiser 3) je velmi jednoduchy algoritmus na konStrukciu
rozhodovacich stromov [25]. Pri svojej tvorbe rozhodovacich podstromov pouziva
rekurzivne volanie tvoriacej funkcie, ktora prechadza vsetky data na trénovacej mnozine
a hl'ada najvhodnejsi atribut na dalSie vetvenie rozhodovacieho stromu. Tato metdda
nepozera ,,spat* a ani ,,dopredu‘ a realizuje svoje vypocty na prave dostupnej mnozine dat,
kde hlada najvhodnej$i atribut na delenie vo vznikajucom vrchole a podla toho realizuje
svoje rozhodnutia. Kazdé d’alsie volanie tvoriacej funkcie rozdeli trénovaciu mnozinu podl'a
zvoleného atributu a zmensuje sa tak mnozstvo dat, nad ktorymi je nutné dané rozhodovanie
vykonat’. Postup tvorby stromu je tak relativne rychly ako pri hl'adani vSetkych najlepsich
moznych deleniach v celej mnozine dat. Poskytuje tak dostatoéne dobré a presné vysledky
za cenu preucenia sa.

Pri opise ID3 budeme tvorit’ binarny strom, nakol'ko je demonstracia fungovania ID3
jednoduchsia a priamociarejSia. V pripade potreby je velmi 'ahké modifikovat algoritmus
pre pracu s viac ako dvomi vetveniami a je tak mozné dostat’ strom s mengou hibkou.

Vytvoreny strom pomocou metody ID3 moze trpiet’ preucenim a je az vel'mi dobre
prispdsobeny na trénovacie data, ktoré pouzival pri tvorbe. To spdsobuje problémy pre jeho
d’alSie pouzitie, ak by sme chceli vysledny strom pouzit’ v inom systéme. Rozhodovaci strom
sa moze stat’ sucast’ou in¢ho rieSenia. Napriklad v poistovnictve na klasifikaciu poistencov
do predpripravenych rizikovych skupin alebo na ur€enie rizikovych poistencov alebo
naopak, ak chceme najst menej rizikovych poistencov a poskytnat’ im zl'avu.

Stromy vytvorené ID3 je takmer vZdy nutné orezat’ a ziskame tak v§eobecnejsi strom,
ktory je dostato¢ne presny a nie prili§ konkrétny pre trénovacie data. Alternativou je urcenie
a pouZzitie podmienky pre pred¢asné ukoncenie budovania stromu, o mdze mat svoje
vlastné nedostatky ako podu¢enie v danom uzle pre nedostatok trénovacich dat. V praxi sa
stretneme typicky s dvomi variantami ato ukoncenim pri malej mnozine dostupnych
trenovacich dat pre vznikajuci vrchol, formalne |T| < n, alebo ak pravdepodobnost’ urcenia
triedy pre uzol dosahuje pozadovanu troveinl 1 — a, kde o reprezentuje akceptovanu chybu.

Urcenie listu je priamociare, ak ma mnozina vSetkych dostupnych dat pre tvorbu
daného uzlu vyskyt len jedného znaku, tak sa urci za hodnotu listu. V pripade, Ze je splnena
jedna z podmienok v predchadzajucom odstavci je vybrana dominantna trieda.

Pozornost’ by sa mala venovat numerickym datam, ktoré vyzaduju Specidlnu

starostlivost’ pri pouziti ID3. Pri hl'adani informacnej hodnoty je nutné najst vhodné
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rozdelenie ¢iselnych dat vhodnou hodnotou s, ktord zabezpeci maximalny informacny zisk

pre ziskané mnoziny dat.

Vyber rozhodovacieho Kritéria
Pri hl'adani najlepSieho atributu na delenie potrebujeme definovat’ funkciu necistoty
1(X) [16], ktora bude mat’ nasledujuce vlastnosti:
e Vv pripade mnoziny dat, ktord obsahuje vzory len s jednou triedou, tak ziskame
hodnotu 0,
e Vpripade mnoziny dat, ktord obsahuje rovhnomerné rozlozené triedy ziskame
hodnotu 1.
Ucelom tejto funkcie je ndjst také rozdelenie mnoziny trénovacich dat, aby sme
ziskali, ¢o najmensiu hodnotu necistoty.
Autor metody ID3 [25] vyuziva vztah entropie intuitivne, ale v inych pracach [16]

je zadefinovany formalne ako:

1) = — z P(r(X) = ¢)log, P(n(X) = ¢) (3.1.12)

cEC
Olog,0=0
Funkciu P definujeme ako funkciu pravdepodobnosti pre vyskyt jednotlivych tried podla
danej podmienky. Napriklad v mnozine C sa nachadzaju dve triedy a to ¢ S0 7 vzormi a ¢,
s 3 vzormi, ziskame pravdepodobnosti P(z(X) = ¢1) = 0,7 a P(z(X) = c2) = 0,3. X reprezentuju
trénovacie data pouzité pre konkrétny vypocet. Intuitivne tu pouzivame funkciu = ako sucast’
podmienky pre spominant funkciu pravdepodobnosti.

Pre vypocet entropie nad jednotlivymi hodnotami atributov rozdelime mnozinu X do
podmnozin podla hodnoét atributov, nad ktorymi budeme realizovat’ delenie. Vyberieme len
také vzory z mnoziny X spliajiuce predpoklad, ze vzory obsahuji atribut ai z mnoziny
A odpovedajuci konkrétnej hodnote a.

Xaj=a = {x|a;(x) = a,Vx € X,Va € H;} (3.1.13)

Pricom pouzivame funkciu ai(X)=xi, ktora je zadefinovana v prvej kapitole.

Vypocet hodnoty entropie pre atribut aj ziskame ako vazeny priemer vSetkych

moznych deleni podl'a jednotlivych hodnét atribatu Hi.

E@@) = ) P@() = )l (Xg=0) (3.1.14)

a€EH;

Pre intuitivnejSie pochopenie si vypocet mézeme zobrazit'.
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Tabul’ka 3.1.1: Priklad pouZitia entropie

ai Prirazka1l  Prirazka 2 1(Xaza)

2 4 (21 2)+(41 4) ~ 0,918
o 6 °82g) T\ %82g) ) =

3 1 (31 3)+(11 1) ~ 0,811
B 4 0g24 4 0g24 - Y

Zdroj: vlastné spracovanie, podl'a [16]

Pre dokoncenie vypoctu spocitame entropiu pre cely atribat pomocou (3.1.14):

6 4
E(a) = 750,918 + 750,811 = 0,875

Bindrny strom dostaneme metddou entropie len vtedy, ak st jednotlivé atributy tiez
binarne nakolko vetvenie sa realizuje pomocou atributov.
Pre dokoncenie vypoctu je potrebné urcit hodnotu entropie pre trénovacie vzory

pritomné v danom uzle bez rozlisenia kategoérii (3.1.12):

1(X) = 2 log, > > 5) =1
X =- (1_0°g21_0>+<ﬁog210 =

V pripade tohto atributu je neusporiadanost’ systému maximalna mozna, ked'ze
stromu uzol s dokonalou informa¢nou hodnotou pre ur¢enie tvoreného uzlu.

Informaény zisk [16, 25] vypocitame podla:

Z(a;) =1(X) — E(a;) (3.1.15)
Pre konkrétne hodnoty, ktoré sme vypocitali:
Z(a;) =1-0,875= 0,125

Pre potreby vetvenia budeme preferovat’ informaény zisk, ¢o najvacsi.

Najjednoduchsia forma rozhodovacieho kritéria, aki mozno zvolit, ma podobu
jednoduchej pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych javov v aktualnej mnozine [29]:

1(X) = Z min{P(z(X) = ¢), P(n(X) # )} (3.1.16)

c€eC

Potom potrebujeme vyhladat atribat, pre ktory ziskame maximalny moZny
informacny zisk a na tom realizujeme delenie. Vyuzijeme pri tom definiciu v (3.1.13), ktoru
pouzijeme vo vztahu (3.1.14) a ziskame tak informaény zisk vo vztahu (3.1.15).

Popularny a tiez vyuzivany je Giniho index [2], ktory je vyuzivany v ekonomickych
porovnania distribucie bohatstva atiez velmi dobre slizi na porovnanie rovnomernej
distribucie informacnej hodnoty.
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(o

c
1(X) = Z P((X) = c,)P(n(X) = ¢;),a # b (3.1.17)

ca b
Analogicky sa poc¢ita potom so vztahmi (3.1.13), (3.1.14) a (3.1.15).

Kazda metoda delenia mé svoje opodstatnenie a zalezi na povahe dat, s ktorymi sa
pracuje pri tvorbe stromu. V praxi sa ukazuje, ze na realnych datach jednotlivé metody
produkuju podobné vysledky anie je tak nutné vzdy menit funkciu pre ziskanie
informaéného pomeru [4].

Dalsie funkcie pre pouZitie pri vybere rozhodovacieho kritéria st Chi-kvadrat [16],
ktory sleduju nezavislost’ premennych, a twoingovo kritérium [2], ale to sa nevztahuje
priamo na informacny zisk.

Najjednoduchsi spdsob delenia nad numerickymi hodnotami je najst hodnotu o, pre
ktoru dosiahne funkcia Z(ai) z (3.1.15) najmens$iu hodnotu, pricom delenie trénovacej
mnoziny dat X by nasledovala inu definiciu:

Xaj<a = {x | a;(x) < a,Vx € X} (3.1.18)

Rozdelenie tymto sposobom, ale v ID3 moze spdsobit’ nepresnosti pri d’alSom deleni,

ak by data boli distribuované rovnomerne na obe strany vzhl'adom na znak C.

Problematicka distribucia dat

»
[T

——cl

c2

Frekvencia vyskytu

= N w
=, N U w s

=
N
w

4 5 6 7
Hodnoty atributu

Graf 3.1.1: Hypoteticka distribucia dat spésobujica problémy pri vol'be
rozhodovacieho kritéria

Zdroj: vlastné spracovanie

V pripade vyuzitia predchadzajiceho postupu by sme pre takéto data neziskali
dostatocne kvalitnu informaciu, ale ak by sme vyuzili kldstrovacie algoritmy, ziskame lepsiu
informacénua hodnotu. Pri rieSeni podobného problému v niektorych publikaciach analyzovali

povahu kazdého atributu a vytvorili rieSenie na mieru pre tieto atributy, napr. delili
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numerické data na intervaly [2]. Tejto problematike sa v tejto praci d’alej venovat’ nebudem,

ale je vel'mi dolezité brat’ ohl'ad na podobné problémy so spojitymi datami.

Algoritmus tvorby rozhodovacieho stromu

Algoritmus pre ID3 [29] je veI'mi jednoduchy a tvori ho rekurzivna funkcia tvoriaca
vzdy aktualny uzol a rozhoduje ¢i sa jedna o list alebo vnatorny uzol. Originalny algoritmus
vytvara len binarny strom [25], ale je I'ahko rozsiriteI'ny pre tvorbu viac ako dvoch vetiev.
Z pohl'adu uzivatel'a prebiecha kontrola pre pritomnost’ len jednej triedy a néasledne sa
realizuje logika pre ndjdenie najvhodnejSieho atribttu na rozdelenie dat v aktudlnom uzle.
Po néjdeni najvhodnejsieho uzlu sa testuje vhodnost’ uzlu na pouzitie ako listu, pokial’ tento
test nie je uspeSny, tak sa pokraCuje rozdelenim dat do d’alsich volani pre tvorbu
rozhodovacieho stromu. Pouzity atribut sa vyradi z mnoziny pre urCovanie d’alSicho
vetvenia a uz nebude znovu pouzity.

Algoritmus vyuziva funkciu Z(ai), ktora sme si zadefinovali v (3.1.15). Samotny
strom bude vel'mi kosaty a bude dokonale vyhovovat' pre pouzité trenovacie data. Je preto

potrebné ho zovSeobecnit’ orezanim.

Orezanie rozhodovacieho stromu

V minulosti existovali snahy vytvorit’ pravidla pre ukoncenie generovania stromu pre
vytvorenie jednoduchSieho stromu, ale neskor sa zmenil pristup. Namiesto hl'adania tychto
pravidiel sa zaalo pozerat’ na zjednoduSenie vytvorenych stromov atym padom na
zovseobecnenie rozhodovacieho stromu [2]. Niektoré z tychto pravidiel st stale vyuzivané,
ale skor ako doplnok pre zabranenie nadmerného vetvenia. Vyuzité su v podobe testu na
minimalne dostupné mnozstvo trénovacich dat pri tvorbe uzlu alebo testu pre minimalny
informacny zisk.

Rozhodovaci strom vytvoreny l'ubovolnou metédou by vykazoval vysokd mieru
nepresnosti pri pouziti nad inymi datami, ako nad ktorymi bol vytvoreny. Tento problém bol
vyrieSeny zmenSenim stromu na dostato¢ne vel'ka uroven, aby dosahoval presné vysledky
nad nezndmou mnozinou dat. V praxi dominuje vyuzitie dodatoénych dat pre orezanie
stromu, ale existuji aj metody, ktoré realizuji orezanie pomocou dét z trénovacej mnoziny.

V pripade, ze boli poskytnuté priamo tri mnoziny dat (nazvime ich trenovacie,
testovacie a vyhodnocovacie), tak je mozné vyuzit' testovacie data pre tito operaciu. Tento
scenar je v praxi skor rarita. Ak su poskytnuté len trénovacie a testovacie data, je vhodné

rozdelit’ trénovacie data na tretiny (alebo iny pomer). Jednu podmnozinu vyuzit pre
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orezavanie a ostatné ako trénovacie. Pri poskytnuti len trénovacich dat, ¢o je najbeznejsi
pripad, postupujeme analogicky, ale netestujeme nad nezavislymi datami.

Ak poskytnuté mnozstvo dat je malé a neda sa rozdelit’ na tretiny bez dopadu na
kvalitu vysledného rozhodovacieho stromu je vhodné rozdelit’ strom na n ¢asti a vyuzit’ vzdy
kombinaciu n-1 mnozin ako celok na trénovanie a N-tt mnozinu na orezanie.

Vseobecny predpis pre orezanie stromu ID3 pochadza z [29] anazyva sa generic
tree pruning procedure (GPPT). Klafova mySlienka algoritmu spocéiva v najdeni
I'ubovol'ného podstromu T|v S najnepresnejSiu klasifikaciou na testovacich datach v danom
uzle v. Ten sa porovnava s presnostou klasifikacie podl'a dominantnej triedy v jednotlivom
uzle alebo s najpresnejsie klasifikujucim podstromom T|y, pre ktory plati (v, u) € E(7).
V strome sa nasledne podstrom T|v nahradi za novy list klasifikujaci podl'a dominantne;j
triedy alebo podstrom T|u.

Algoritmus pokracuje az dokym nedosiahne algoritmus len jeden uzol (koren).

Nasledne vyberieme ten, ktory najpresnejSie klasifikuje data z testovacej mnoziny.

3.1.2 Metoda CART pre konstrukciu rozhodovacich stromov

Metoda CART [2] tvori vzdy binarne stromy, aj ked’ by napriklad ID3 zvolilo
rieSenie s viacerymi vetveniami. Rozhodovaci strom je tvoreny rekurzivnymi volaniami
tvoriacej funkcie, ale v porovnani s metédou ID3 nikdy nevyluCuje pouzity atribut
a ponechava si ho v rozhodovacej mnoZine z pohladu ID3. Cielom CART je dosiahnut
najpresnej$i mozny strom pre trénovacie data s minimom nepresnosti.

Ak definujeme funkciu Y ako funkciu, ktora vracia 1 pre splnenie podmienky a 0 pre
nesplnenie podmienky, tak mo6Zeme nepresnost’ rozhodovacieho stromu vyjadrit pomocou

funkcie R, ktora ohodnocuje nepresnost’ klasifikacie stromu:

1

R(d) = m

Z Y(d(x) % €),¢ = Xy (3.1.19)

xX€EX

Integralnou sucastou funkcie R(d) je funkcia d, ktord sa konStruuje pomocou
trénovacich dat a je formou abstrakcie pre vytvorenie a postidenie presnosti klasifikatora.
nakol'ko boli tieto isté data pouzité aj pre tvorbu stromu a tym aj funkcie d. Autori tak
vyuzivaju pri ohodnocovani stromu iné ako trénovacie data. V pripade nezavislej trénovace;j
mnozine vyuzivaju oznadenie R®(d) av pripade vyberu n-tej Casti pri deleni na n casti

popisanej v predchadzajiicej kapitole je pouZité oznaénie R%(d). Dalej budeme tito
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kontrolnu funkciu v pripade akéhokol'vek postupu oznacovat’ R*(d). Funkcia R*(d) bude
vyjadrovat’ skuto¢nti nepresnost’ stromu a bude vyuzivand intenzivne pri orezavani stromu.
Ciel'om pri tvorbe stromu je vysledok tejto funkcie minimalizovat’.

Vzt'ah (3.1.19) si konkretizujeme pre priblizenie procesu rozhodovania [2]. Ak by

sme stanovili podmienent pravdepodobnost’ nespravnej klasifikacie nad uzlom v € L(T) ako:

rm= ) pelv) (31.20)
ceC\{k®)}
Mozeme potom stanovit’ mieru zlej klasifikacie pre ten isty uzol v ako:
r(v) =1-pk)|v) (3.1.21)
Z toho mdzeme stanovit’ celkovll pravdepodobnost’ zlej klasifikacie pre uzol v:
R(w) =r(w)p(v) (3.1.22)
Pravdepodobnostna funkciu p vieme vyjadrit’ pomocou jednoduchej pravdepodobnosti:
p(v) = ull (3.1.23)
|X]

Funkcia p(v) vyjadruje pravdepodobnost’, Zze dany vzor bude patrit’ do uzlu v. X je povodna
trénovacia mnozinu a Xy trénovaciu mnozinu dostupnu pri tvorbe uzlu v.
Pre samotny strom potom funkcia R sa d4 vyjadrit’ ako:
R = ) RW) (3.0.2)
v € L(T)
Existuju klasifikacné pripady, kedy je nutné model penalizovat’ za zIu klasifikaciu
inym ako rovnomernym sposobom a je nutné vytvorit’ funkciu ceny zlej klasifikacie:
c(ci|cj) =0,¢ #¢, ¢, €ECEC (3.1.25)
c(ci|cj) =0,¢ =, ¢, €ECEC (3.1.26)
Nasledne mozeme urcit’ funkciu, ktora dosahuje najnizS§iu hodnotu chybnej
klasifikéacie ako:
r(v) = min > c(lgIp(Glv) (3.1.27)
Cj eEC
Potom implicitne pre c(ci,cj) =1 ai#j:
@ = Y calgpglv) = 1-plalv) (3.1.28)
cjec
Pre delenie ziskame vztah, ktory je ve'mi ddlezity a je spomenuty nepriamo aj pri
ID3, ak by sme uvaZovali binarny strom, ale formalne vyjadreny pre CART:

R(w) = R(uy) + R(ug) (3.1.29)
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Uzol v je rodicovsky uzol, ktory odkazuje na dva uzly u. a ur. Pri tejto premise, tak
jasne vyjadrujeme, Ze delenim stromu ziskavame mensSiu chybu klasifikdcie vzoru

Z trénovacej mnoziny.

Vyber rozhodovacieho kritéria

Pri tvorbe stromu sa uplatiluje princip informaéného zisku, ale hlada sa jedno
najlepsie delenie pre existujuce data v danom uzle. Vysledny algoritmus, tak pokracuje az
do momentu, ak dosiahne maly informacny zisk alebo je v danom uzle malo dat (autori
uvadzaju 5 vzorov). Autori algoritmu CART, ale predostieraju aj alternativu v podobe
nechat’ strom vyrast’ uplne bez ohl'adu na komplexnost’ stromu.

Tvorba stromu CART sleduje pokles v necistote uzlu (resp. maximalny informacny
zisk) pri kazdom potencionalnom deleni dat:

AI(X) = 1(X) — pI(XL) — prl(Xg) (3.1.30)

) X ) 1 Xg]
x| TR T1x|

Urcenie X, (mnozina dat pre I'avy uzol) a tym padom aj Xr (mnozina dat pre pravy

IXL UXR =X

uzol) nie je trivialny proces, nakol'’ko autori sa zamerali na tvorbu najlepsSicho mozného
delenia pre jeden atribut a preto moze nastat’ 'ubovolné delenie. Pre lepSiu ilustraciu posluzi
pripad, kde mame atribut aj, ktory ma Styri hodnoty patriace do Hi. Nech su tieto hodnoty
definované ako Hi = {his, hiz, hi3, his}. Najlepsie delenie moze nastat’ pri CART aj pre pripad,
kde plati:

X, ={x|a;(x) € {hiy, hiz},Vx € X} (3.1.31)

Pri va¢Ssom mnozstve kategorickych atributov a vel'kej trénovacej mnozine dat X, tak
ziskanie vhodného delenia je naro¢né. Ale s modernymi informa¢nymi technolégiami je to
realizovatel'né. V pripade numerickych dat autori prezentuju aj pristupy, ktoré hl'adaju
najlepsie intervaly numerickych vhodnych na delenie, kde mo6Ze vypocetna naro¢nost’ narast’
vyraznejsie ako pri kombinacidch hodndt atribatov. To poukazuje aj na to ako je pouZitie
rozhodovacich stromov bez modernych informa¢nych technologii naro¢né.

Pre prisnejSie postidenie informaéného zisku moéZeme vyuzit' pravdepodobnost’, Ze
dany uzol v bude vyuzity pre konkrétne data. Ak by sme pokles necistoty v (3.1.30) oznadili
ako 4i(X), tak mézeme celkovy informacny zisk vynasobit’ pravdepodobnost'ou pouzitia
daného uzlu v.

AI(X) = Ai(x)p(v) (3.1.32)
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Funkcia neCistoty moze byt zvolena l'ubovolna z (3.1.12), (3.1.16) a (3.1.17)
a d’alsich, ktoré boli spomenuté. Autori Specificky spominaju kritérium entropie (3.1.12),

Giniho index (3.1.16) a twoingovo kritérium.

Algoritmus tvorby rozhodovacieho stromu
Pre konstrukciu algoritmu na tvorbu rozhodovacieho si musime jasne stanovit
ukonc¢ovacie podmienky:
e ak vSetky trénovacie vzory majui rovnaku triedu,
e pocet vzorov v trénovacej mnozine je maly (napriklad 5, moze byt aj 1),
¢ najlepsie mozné delenie ma pokles informaénej nec¢istoty mensiu ako hodnota
B, ktora je minimalne pozadované zlepSenie, resp. max A/(X) < S.

Pokial' je jedna ztychto podmienok splnend, tak bude novo-vytvoreny uzol
v oznaceny ako list a bude pre neho platit’ x(v) = ¢, kde ¢ bude trieda s najvacsim poctom
vzorov v dostupnej trénovacej mnozine.

Dalej je potrebné jasna definicia delenia nakolko potrebujeme zadefinovat deliacu
funkciu s, ktora méze nadobudat’ rozne spravanie podl'a potrieb uzivatel'a. V praxi va¢sinou
vyuzijeme deliaci mechanizmus sprostredkovany existujicim rieSenim, ale jedna z vyhod
CART je vmoznosti definovat' tito funkciu podla potreby. Autor originalne pracuje
s delenim s abstraktne, ale v tejto praci ju vSak zadefinujeme ako funkciu.

Funkcia s bude prijimat’ trénovacie vzory a bude vracat’ hodnotu 1 pre vzor spifiajuci
kritéria funkcie s ahodnotu 0 pre vzor nespifiajuci tieto kritéria. Budeme preto hladat’

funkciu zo vsetkych pripustnych funkcii v mnoZzine S, taka pre ktort plati:

s = argmax Al(X) (3.1.33)

SES
X, ={x]sx) =1,vx € X}
Xp=X\X,
Pri hladani tejto funkcie vyuzivame vzt'ah (3.1.30) a zovSeobeciiujeme vzt'ah (3.1.31).
Rozhodovaci strom vSak bude mat’ rovnaké nedostatky ako strom vytvoreny

stromom ID3 a je nutné ho orezat’.

Orezanie rozhodovacieho stromu

Autori CART vytvorili aj metodu pre orezavanie stromu minimal cost-complexity
pruning (MCCP) [2], ktora sleduje zniZenie rozhodovacieho stromu podl'a zmensujucej sa
komplexnosti stromu. Pri orezdvani poc¢iatoného stromu Tmax budeme hladat’ taky strom,

ktory spiiia najlep$iu moznt presnost’ na testovacej mnozine dat. Predpoklad pre vhodny
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pociatocny strom Tmax je, Ze musi byt dostatocne velky, aby sme ziskali jeho orezdvanim
optimalny strom pre klasifikaciu. Pre Tmax plati, Ze musi byt rozvetveny viac ako optimalny,
potom vieme ziskat’ optimalny rozhodovaci strom. Vyuzivat’ pri tom budeme funkciu R z
(3.1.24) pre posudenie presnosti stromu.

Orezany strom 7 ziskame odstranenim podstromu T|y zo stromu T a nahradime uzol
vV novym uzlom U, pre tito operaciu definujeme vzt'ah 7° < T. Pre novy list U bude platit
k(u) = ¢ pre taku triedu ¢, ktora minimalizuje hodnotu R. Nasledne budeme hl'adat’ taky

strom, pre ktory plati:
R(T") = min, R(T) (3.1.34)

Ak by sme zoradili orezané rozhodovacie stromy podl'a po¢tu vnttornych uzlov, tak
ziskame sekvenciu stromov: Tmax=T1 > T2 > Tz > ... > Tp = {r}. Pri orezdvani budeme hladat’
taky strom Tk, ktory bude dosahovat’ najnizsiu hodnotu R(Tk), nad testovacimi datami, kde
k nadobuda hodnoty 1, 2, ..., n. Proces orezavania, tak vytvori sekvenciu orezanych stromov,
ktoré im predchadzaji. Orezavanie je V porovnani s vytvorenim stromu vypoctovo
jednoduchsi a menej naro¢ny proces.

Pre stanovenie hodnoty nepresnosti vzhl'adom na velkost’ stromu sa vyuziva vaha

alebo cena za uzol v strome a. Pre cenu plati @ > 0 a mézeme definovat’ R,(T) ako:

R,(T) = R(T) + «a|L(T)] (3.1.35)
Hradame taky podstrom T|y pre odstranenie zo stromu T, pre ktory plati:
Ra(Tlv) = Ra(Tle) + Ra(TlvR) (3-1-36)

Pre hl'adanie, tak potrebujeme najst’ vzdy najmensiu hodnotu a, ktora spiia (3.1.36).
L(T|v) pozostava zo vSetkych listov v podstrome T|y:

R(T|,) = Z R(v) (3.1.37)

v EL(T|y)
Nasledne plati Ru(T|v) a Ru({u}):
Ro(T|y) = R(T|y) + a|L(T|,)| (3.1.38)
R,({v}) =R,(v) + a,v € L(T|,) (3.1.39)
Potom pomocou tychto dvoch vztahov (3.1.38) a (3.1.39) vieme vyjadrit’ najmensiu
moznu hodnotu a. Predpokladom je, ze v nerovnosti Ru(T|v) < R.({u}), reprezentuje u novy
uzol néhradu podstromu T|y. Vieme tak vyjadrit’ o o tvrdenie:

R({u}) = R(Tl.)
IL(T|)| =1

(3.1.40)

Nasledne vieme definovat’ funkciu gk(v) pre ohodnotenie konkrétneho uzlu, v € Ti|v:
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R(v) - R(T)
9e@) =TT =17 & L{Tilo)
o, v € L(Tyl,)

(3.1.41)

Hodnoty ok vieme stanovat’ ako najmens$iu mozna hodnotu funkciu gk, ¢im ziskame

aspoii jeden podstrom na orezanie. Formalne je hodnota o:

ar = min g, (v) (3.1.42)

VETY
Tymto procesom vieme vyjadrovat’ najmenSie mozné hodnoty ok pre konkrétny
strom Tk a podl'a toho vieme vzdy nahradit’ minimalne jeden vnutorny uzol jednym listom.
Ak je viacej podstromov, pre ktoré vyhovuji ax podl'a (3.1.36), tak nahradime vsetky novymi
vhodnymi listami. Pre ok nasledne plati, ze s kazdym orezanym stromom sa zvac¢suje:
A1 < A < Apyq (3.1.43)

Pre strom T, resp Tmax, Je hodnota a1 = 0, nakolko sa jedna o neorezany strom.
Postupnym hladanim hodndt ok sa strom zmensSuje a orezéva, az kym sa dostaneme
k jednému korefiovému uzlu.

Ak takto ziskame vSetky orezané rozhodovacie stromy, tak je potrebné vybrat’ ten
najvhodnejsi. Vyber sa realizuje podl'a miery nepresnosti klasifikacie R*(d). Testovacie data
sa pouziju pre kazdy orezany strom a vyberie sa ten najpresnej$i. Formalne je mozné
vyjadrit’ tento vzt'ah ako:

R*(Toptimar) = min R*(Ty.) (3.1.44)

Pre ilustraciu toho ako mézu hodnoty R*(Tk) vyzerat’ v praxi, mézeme pouzit’ graf
vytvoreny na zaklade udajov autorov [2]. Na grafe uvidime nepresnost’ klasifikacie
jednotlivych orezanych stromov az nich mdézeme na zaklade tejto informacie vybrat

najvhodne;jsi z nich.

41



Nepresnost orezanych rozhodovacich stromov
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Graf 3.1.2: Znazornenie nepresnosti rozhodovacich stromov Tk nad testovacimi
datami, kdek =1, 2, ..., 13

Zdroj: vytvorené na zaklade udajov z [2]

NajmensSiu nepresnost, resp. najvyssiu presnost, dosahuji orezané stromy
Vv intervale 4 az 7 a kazdy z nich moze byt vhodny kandidat. Pri originalnych datach by bol
najvhodne;jsi strom T7. Pri Standardizovani chyby vieme identifikovat’ vhodné rozhodovacie
stromy podobne ako v statistike.

R*(Ty) € (R*(Tp) — SE(T,); R*(T,) + SE(T,))
To = Toptimar

Lubovolny strom s nepresnostou spadajicou do intervalu po zohladneni chyby sa da
povazovat’ za vhodny.

Standardnti chybu SE (standard error) definujeme ako:

SE(T) = jR*(T)(l — R (3.1.45)

IXtestl

V niektorych pripadoch méze byt vhodné standardnu chybu prenasobit’ koeficientom
b, ak tolerujeme napriklad vécsiu chybu za cenu jednoduchsieho stromu, ale je nutné dbat’
na to, Ze prili§ jednoduchy strom nemusi byt’ dostato¢ne presny.
R*(Ty) € (R*(T,) — b-SE(T,); R*(T,) + b-SE(T,)) (3.1.46)
To = Toptimai
Metody orezavania MCCP, GPPT alebo iné je mozné aplikovat na rdzne
rozhodovacie stromy, ak maju k dispozicii pozadované informacie alebo ich je mozné

dopocitat’.
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3.2 Neuronové siete S doprednym Sirenim

Povod inspiracie neurénovych sieti najdeme v biologickych organizmoch aich
neurénovych sietach [27]. Neurénové siete nadobudaju v matematickych disciplinach rozne
podoby ako radialne, kohenenove, rekurentné, konvolu¢né a mnohé d’alsie. V tejto praci sa
budeme zaoberat' len jednym druhom ato neurdnové siete s doprednym sirenim (feed-
forward neural networks) [17] vyuzivajace algoritmus spdtného Sirenia chyby.

Zakladnou stcastou neuronovych sieti je neurdn, ktory plni zakladnt rozhodovaciu
funkciu. Existuju mnohé definicie neuronu, ale my budeme nasledovat’ definiciu podl'a [22].
Kazdy neur6n prijima vstupy Xi a kazdy z tychto vstupov ma priradenti vahu wi. Neuron
vracia na vystupe jednu hodnotu 0. V pripade sigmoid neur6nu, ktory budem pozivat’ v tejto

praci sa bude hodnota nachadzat’ v intervale (0; 1).

Obrazok 3.2.1: Znazornenie matematického neuronu
Zdroj: [22]

V tejto praci vSak budeme pracovat len so sigmoid neurénmi, pre ktoré vieme
povedat, ze pri hodnote z — oo plati limitne f(z) = 1 a podobne pri z — - o limitne plati
f(z) = 0. Sigmoid funkcia ma nasledujtci tvar:

1

f@=1.= (3.2.1)

Konstanta ¢ sa pouziva pre modifikdciu strmosti funkcie, ak chceme modifikovat’
vyhodnocovanie neurénu. V tejto praci budeme pracovat’ s ¢ = 1. Sigmoid funkcia sa tiez
oznacuje v inych pracach ako logisticka funkcia.

Hodnotu z vypocitame ako linearnu Kombinaciu zo vSetkych vstupov aich vah.
Dalsia dblezita premennd je b alebo bias, ktory sa sprava podobne ako konstanta v linearne;j

regresii a koriguje tak vstupni hodnotu neurénu:

n
z=bh+ Z Wiy (3.2.2)
i=1
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Sigmoid funkcia mé pozadované vlastnosti pre vyhodnotenie potencialu vstupu na
spojitom intervale apri pouziti viacerych neurénov v neurdénovej sieti tak vieme
modifikovat’ jednotlivé vahy a biasy pre trénovacie data a ziskat’ tak internti logiku pre

vyhodnocovanie vstupnych dat.
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Graf 3.2.1: Hodnoty nadobtidane sigmoid neurénom/funkciou

Zdroj: vlastné spracovanie

Pre ziskanie pozadovanych vlastnosti neurénovych sieti potrebujeme neurdny
zorganizovat’ do grafu, ktory bude topologiou neurénovej siete. Neurénova siet’ pri trénovani
bude hladat’ najlepSie moZné hodnoty pre vahy jednotlivych spojeni medzi neurénmi
a vhodnych hodndt biasov. Na zaklade toho mdzu neurony ziskat’ rozne hodnoty a tym vedia
aproximovat’ vhodnu stratégiu na vyhodnocovanie vstupnych vzorov.

Problematickym aspektom neuronove;j siete je vysvetlenie toho ako funguje nakol'’ko
si hl'add vhodnu konfiguraciu pre dvojicu vstupného vzoru a vystupného vzoru. Vdaka
svojej schopnosti ponat’ Sirokl Skalu moznych konfiguréacii dokédzu neurénové siete riesit
Siroku paletu problémov (rozoznanie obrazkov, vyhodnocovat’ relativne komplexné otazky),
ale nevieme vysvetlit' pri pohl'ade na konfiguraciu siete, pre¢o funguje tak ako funguje.
Jednotlivé vahy a biasy st vysledkom optimalnych (suboptimalnych) hodnot pre trénovacie
data. Neuronové siete su v tejto rovine ,,¢ierne skrinky*.

Ak by sme chceli vytvorit’ neurénovu siet’ zo 4 vstupnych neurénov, 3 vnutornych
a jedného vystupného, tak ziskame graf ako na obrazku (3.2.2). Topoldgiu siete pri takejto
konfiguracii zapisujeme ako 4 — 3 — 1, pricom plati, Ze kazdé¢ ¢islo reprezentuje pocet
neuronov v danej vrstve.
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Obrazok 3.2.2: Jednoducha neurénova siet’ s topolégiou 4 —3 -1

Zdroj: vlastné spracovanie, podl'a [18]

V prvej vrstve neurdnovej siete sa nenachadzaju ziadne readlne matematické neurony,
ale vstupy z jednotlivych vzorov X. Neurdny v kazdej d’alSej vrstve predstavujt uz skutoéné
neurony, ktoré pocitaju svoje hodnoty. V poslednej vrstve Vs je uvedeny len jeden vystupnti
neuron, ale moze ich byt viacej. Pri neurénovych siet’ach rozlisujeme vstupnu vrstvu (V1),
vnutorné vrstvy (V2), @ vystupnt vrstvu V. Ak je vnttornych vrstiev viacej ako jedna, tak sa
jedna o hlboku neurénov siet’ (deep neural network) [22].

Neurdnovt siet’ moézeme formalne zapisat ako NS = (N, C, I, O, w, b) [18]. N
predstavuje mnozinu vsetkych neurénov. C je mnozina vsetkych hran N x N medzi
neurénmi. |je mnoZina vstupnych neurénov aplati, Ze | S N, resp. si podmnoZinou
vSetkych neurénov. O je mnozina vystupnych neurénov a plati O S N, resp. su podmnozinou
vsetkych neurénov. W je vektor vah jednotlivych hran, w : C — R, resp. nadobudaja realne
hodnoty pre kazda hranu. Vektor b st hodnoty jednotlivych biasov neurénov, b : N — R\ 1,
resp. nadobudaju redlne hodnoty pre kazdy neurén okrem vstupnych.

Samotné neurdny je mozné formalne zatriedit’ do vrstiev Vi, aki € {1, 2, ...,n}aVi =
XaVn =Y. Pre jednotlivé vrstvy plati:

Vinv,=0,i #j (3.2.3)

Samotné vyhodnotenie neurdnovej siete je mozné, ak dosadime vstupny vzor X do

vstupnych ,,neurénov* (ako bolo spomenuté, nejedna sa o skutocné neurdny) a prepocitame
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hodnoty vsetkych neurénov postupne od V1 po Va. Ak tento proces zadefinuje ako volanie
funkcie y(x), tak moézeme zadefinovat’:
y(x) =a (3.2.4)
PriCom za a povazujeme pozadovany vystup pri vzore X. Pokial’ vieme vyhodnotit’
neurdénovu siet’, tak mézeme zadefinovat’ jej chybu ako spriemerovant Stvorcovi chybu

(MSE — mean squared error) [22]:

1
E(w,b) == ) lly() — all (3:25)

XEX

Pouziva sa aj celkova Stvorcova chyba (SSE — sum of squared errors) [27]:

Ew,b) =5 Y llyC) —al? (3.25)

X€EX

Pricom plati, ze y(X) reprezentuje nami vytvorenu siet, ktori sa snazime
optimalizovat’, resp. vytvorit. Ak pozname chybu, tak z nej je odvodeny algoritmus znadmy
pod nazvom spidtné Sirenie chyby (backpropagation), ktory vieme pouzit na odhad

(optimalizaciu) hodnoét jednotlivych vah a biasov jednotlivych neurénov.

3.2.1 Algoritmus spdtného Sirenia chyby

Pri sietach s doprednym Sirenim je tento algoritmus jednou z najefektivnejSich
volieb. Je mozné ho pouzit' aj na réznych akceleratoroch ako grafickych kartach, ¢o robi
vyrazne urychl'uje tvorbu neurénovych sieti [22]. V tejto praci sa nebudeme zaoberat
pouzitim takychto prostriedkov, ale je velmi doblezité si uvedomit, Ze Siroké rozSirenie
neuronovych sieti bolo umozZnené vdaka tejto technologii. Ako uvidime pri definicii
algoritmu spdtného Sirenia, tak proces optimalizacie je vel'mi ndro¢ny na vypoctové
prostriedky, ¢o bolo najva¢Sou bariérou pri praktickom pouziti neuréonovych sieti. V praxi
sa totiZ stretneme s neurénovymi sietami, ktoré maji aj 5 a viacej skrytych vrstiev s vel'kym
po¢tom neurdénov v kazdej vrstve, ¢o vyZaduje vel’ké mnoZstvo hrubej vypoctovej sily pri
hladani spravnych hodndt vah a biasu.

Algoritmus spdtného Sirenia chyby meni nastavenia siete smerom od vystupu
k vstupu a meni jednotlivé hodnoty vah na zaklade aktualnej hodnoty chyby vzhl'adom na
konkrétnu vahu alebo bias [22, 27]. Vysledkom su tak malé inkrementalne zmeny, ktoré su
udavané smernicou zmeny pri naraste hodnoty (prva derivacia). Pri d’alSich vztahoch

budeme uvazovat’ len jeden trénovaci vzor. Zmena nastava pri aplikacii kazdého vzoru cez
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cely proces spitného Sirenia. POvodné hodnoty véh a biasu sa pred pouzitim prvého vzoru
pre trénovanie vyberu ndhodne.

0E
aWi’j

Zmena l'ubovolnej i-tej vahy pre j-ty neurdn je dosiahnutd ako parcialna derivacia
funkcie chyby. Pre lepsie pochopenie je mozné predstavit’ si tento proces ako priblizovanie
sa optimalnej hodnote vahy vzhl'adom na vstup X, aby (3.2.5) alebo (3.2.6) dosahovalo
najmenSie mozné hodnoty. KonsStanta y urCuje mieru rychlosti u¢enia sa a sluzi ako
parameter, ktory reguluje rychlost’ ucenia sa siete. Ak je prili§ maly, tak sa siet’ uci pomaly,
a ak je vel’ky, tak sa siet’ u¢i rychlo, ale je nepresnejsia vo vysledku. Podobny vztah plati
pre bias, ktory sa pre ulahcenie vypoctu moze zadefinovat’ ako n+1-ta vaha, ak n je pocet
vSetkych vah pre neurdn j, so vstupom rovnym jedna [27, 29]. Zadefinovanie biasu ako vahy
zjednoduSuje vektorizaciu jednotlivych vstupov a vypoctov, €o zrychluje vypocty na
sticasnych pocitacoch [22].

Ak vstup 0i do neurénu j Z neuronu i chapeme ako konstantu pre konkrétnu vahu wij,

tak dostaneme:

0E 0E 308
aWi,j = o 0oiwi,j ( o )

Smernicu chyby v neuréne j zadefinuje pod znakom ¢:
oF _ 6 3.29
aWi,j_Oij (3.2.9)

Nasledne ziskame vzt'ah, pre zmenu vahy v podobe:

oF _ é 3.2.10
ow,; Y 0:9; (3.2.10)

Smernicu chyby vieme zadefinovat’ z derivacie funkcie sigmoid neurénu pre vystupnu
vrstvu ako:
Pre schované alebo vnutorné vrstvy neurdénu vo vrstve | musime tento vzt'ah vypocitat

z nasledujtcej vrstvy i+1:

5=1(5) ) webs=01=0) > wd, (3.2.12)

qE€Vip qE€Vip
Pod q oznacujeme neurdny z vrstvy Vi+1, do ktorych vstupuje vystup 0j Z neurdnu j.

Na zaver nam sta¢i zmenu vahy aktualizovat’:

47



Wij < Wij+ Awg; (3.2.13)
Pri algoritme spétného Sirenia chyby je jediné kritérium najst’ derivaciu funkcie
neuronu. Ak je tento predpoklad splneny, je mozné tato funkciu pouzit’ ako aktiva¢nu

funkciu neurénu. Jedna z popularnych aktiva¢nych funkcii je aj hyperbolicky tangens:

fx) = —i " Z:z (3.2.14)

Algoritmus spétného Sirenia chyby pracuje potom v nasledujucich krokoch:
1. prechod neurdénovou sietou pre konkrétny vzor a zapamétanie si jednotlivych
vystupov z neurdénov a smernice zmeny pre jednotlivé neurony,

2. vypocet zmien vah a biasov (3.2.7),

3. aktualizacia jednotlivych vah a biasov (3.2.13),

4. opakuj dokym su dostupné vzory v trénovacej mnozine.

V praxi sa u€enie po jednom vzore nerealizuje vzdy, nakolko je prechod vicSou
neurénovou sietou vel'mi naro¢ny a zmeny sa realizuji v davkach (Xq), kde sa potom zmena

vah a biasu riesi kumulativne pre 'ubovol'ni vahu w:
wew+ Z Awy, (3.2.15)

Zlozenie davok pre aktualizaciu siete by malo byt ndhodné, aby data s podobnym
spravanim neovplyvnili neurdénovu siet’ s veI'mi velkymi zmenami $pecifickymi pre tieto
davky. Tento proces sa nazyva stochasticky gradientny zostup (SGD — stochastic gradient

descent).

3.2.2 Priprava dat pre neuronové siete

Neurdnové siete dokazu vyriesit’ vel'mi Siroka Skalu problémov, ale je nevyhnutné
pre ich trénovanie predspracovat data [28]. Typicky sa vyuzivaju 2 pristupy ato
normalizacia a Skalovanie/Standardizacia. Pri pouZiti kvalitativnych charakteristik je vhodné
vstupné data normalizovat’.

Normalizacia S$tandardne prevedie vSetky hodnoty do intervalu (0;1). Pre
normalizaciu vyuZijeme vztah:

x; — min(x)

= max(x) — min(x) (3.2.16)

Neuronové siete s doprednym Sirenim s vel'mi citlivé na vstupné data a ich vysledky

budu priamo zavisiet’ od vstupnych dat. Najrychlejsie trénovania sa ndm osvedcilo na datach
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v intervale (-1; 1). Pre ziskanie hodnét nj na interval (-1; 1) vyuzijeme modifikovany vzt'ah
(3.2.16):
x; — min(x)

n=2— &~ 1 (3.2.17)

Skalovanie/$tandardizacia je dosiahnutd premietnutim hodnoty do normovaného

normalneho rozdelenia:

(3.2.18)

Pri normalizécii je vel'mi dolezité brat’ aj ohl'ad na vyznam danej premennej pouzitej
pri trénovani, pretoze chyba (3.2.5) a (3.2.6) je pocitana z pdvodnych hodnot
a napriklad menej vyznamné hodnota na vystupnom neuréne moéze mat’ rovnakt vahu ako
vyznamnejSia hodnota v inom vystupnom neuréne. Je preto vhodné zvazit' spravny rozsah
hodnét. Ak je ciel'om zachovat’ relativnu distribuciu dat je vhodné vyuzit’ Skalovanie.

Pri kategorickych datach budeme pracovat s kazdou potencionalnou hodnotou, ktorti
bude nadobudat’ ako samostatnym neurénom. Premenna, ktord bude nadobudat’ 8 hodnat,
bude reprezentovana 8 neuronmi. Tie sa budt spinat’ v stave 0 a 1 alebo -1 a 1 podl'a spdsobu

normalizacie.

3.3 Verifikacia modelov strojového ucenia

Kazdd metdda strojového ucenia vyuziva pocas ucenia nejaki metdodu pre
vyhodnotenie chyby interne pre konstrukciu alebo optimalizaciu modelu. Pri rozhodovacich
stromoch sa sleduje maximalizdcia informaéného zisku, pri neuronovych siet’ach to byva
typicky znizenie MSE (mean squared error) alebo SSE (sum of squared errors).

Pre spravne ohodnotenie modelu sa v praxi vyuzivaju normalne tri datové mnoziny,
ktoré st rozdelené na trénovacie, testovacie a vyhodnocovacie. Data st trénované na
trénovacich a model sa optimalizuje pomocou testovacich, ale samotna presnost’ a kvalita sa
stanovuje podl'a vyhodnocovacich. Pri obmedzenom mnoZstve dat st testovacie
a vyhodnocovacie jedna a ta ista mnozina.

V tejto praci sa budeme venovat binarnym klasifikaénym problémom a pre
vyhodnocovanie klasifikaénych problémov méZeme vyuzit' vel'mi jednoduchy a efektivny
sposob v podobe confusion matrix (,,matice zhody*) [8]. V matici sa porovnavaja povodné

hodnoty z (testovacich) dat a hodnoty pochadzajice z vysledného modelu.

49



Tabul’ka 3.3.1: Predpis confusion matrix

Orig./Model N P
N TN FP
P FN TP

Zdroj: spracované podl'a [8]

Vysvetlenie jednotlivych buniek:
e TN —true negatives, negativne hodnoty klasifikované ako negativne,
e TP —true positives, pozitivne hodnotu klasifikované ako pozitivne,
e FP — false positives, negativne hodnoty klasifikované ako pozitivne,

e FN — false negatives, pozitivne hodnoty klasifikované ako negativne.

Negativne a pozitivne predstavuju dve triedy, pre ktoré sa snazime dané hodnoty
klasifikovat’. Ich pomenovanie ma dovod v stratégii, ktort chceme zvolit’ alebo ziskat’ od
modelu. V pripade rizikového poistenia budeme preferovat’ model, ktory ma vysoku
hodnotu FP a nizku hodnotu FN, za predpokladu, ze P predstavuje rizikovejsiu skupinu. Pri
modeli predpokladajtci vhodnost pacienta na podstipenie vysoko rizikovej operacie srdca,
pri ktorej by mohol zomriet’, budeme preferovat’ model s nizkym FP a vysokym FN.

Pre lepsiu pracu s vyhodnocovanim modelu zavedieme d’alSie indikatory ako fp rate,

tp rate, precision (preciznost’), recall (sensitivity), specificity, accuracy (presnost) [8]:

fprate = % (3.3.1)

tp rate = TPY-TI—% (3.3.2)
precision = % (3.3.3)
recall = sensitivity = TPT-WI-% (3.3.4)
specificity = % (3.3.5)
accuracy = TP+ TN (3.3.6)

TN+ FP+FN+TP
Pre vyhodnocovanie kvality modelu je potrebné urcit’ si stratégiu ako bolo spomenuté

a klast’ doraz na potrebny indikator. Univerzalnym pravidlom je, Ze ciel'om je ziskat’ hodnoty
sensitivity, specificity a accuracy najvyssie mozné. Niekedy vSak nie je mozné takyto model

ziskat’. Napriklad model nevie rozliSovat’ hranicné hodnoty dostato¢ne presne a musime
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pristapit ku kompromisom alebo ziskat' viacej dat. Alternativou je aj ina forma
predspracovania dat, ktoré¢ zvysia rozliSovacie schopnosti modelu.

Pre vizualne znazornenie kvality modelu pouzijeme zakladny ROC graf. Na x-ovej
osi premietneme fp rate a na y-ovej osi tp rate pre jednotlivé modely. Ciel'om je ziskat’ model
najblizsi alebo rovny vektoru (X; y) = (0; 1).

Modely pri, ktorych tp rate a fp rate su totozné hodnoty, st nespol’ahlivé, lebo maju
50 % pravdepodobnost’ spravnej klasifikacie, €o je totozné s ndhodnym urcéenim vysledku
podl'a pomeru vyskytu vzoru v mnozine dat. Modely, pri ktorych fp rate je vacsie ako tp
rate, vieme vyhodnotit’ ako modely S opaénym ufenim. Ak by sme vysledky modelu s tp

rate = 0 a fp rate = 1 negovali, tak vieme ziskat’ spol'ahlivy model s tp rate =1 a fp rate = 0.

1

® D
0,8
e [
o 0,6 e C
©
k=
0,4 o A
0,2
e B
0
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
fp rate

Graf 3.3.1: Ukazka zakladného ROC grafu
Zdroj: vlastné spracovanie podla [8]

Na grafe 3.3.1 si mézeme vSimnut’, Ze bod D(0,1; 0,9) by reprezentoval model, ktory
dokaze spravne identifikovat’ 90% vSetkych pozitivnych znakov a 10% znakov by chybne
identifikoval negativnych znakov. Takyto model by bola najlepsia vol'ba. V porovnani s nim
model reprezentovany bodom B(0,5; 0,15) by dosahoval lepsie vysledky, ak by vsetky jeho
vystupy negovali, V praxi je vSak nepouzitelny. Bod C(0,6; 0,6) je neutralny a dosahuje
rovnakd mieru chybovosti ako keby sme ndhodnym vyberom vybrali znak vzoru podla
distribucie pravdepodobnosti v testovacich datach. Je tak neutrdlny atiez v praxi
nepouzitel'ny.

V pripade vac¢Sieho mnozstva znakov budeme vyuzivat nasledujuci pohlad na

ziskané vysledky v confusion matrix.
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Tabulka 3.3.2: Rozsireny predpis confusion matrix

Orig./Model A B C
A AA AB AC
B BA BB BC
C CA CB CcC

Zdroj: vlastné spracovanie
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4 Vysledky prace

Jednotlivé metddy uvedené v Casti 3 budu v tejto kapitole aplikované na mnoziny dat
Vv programovacom prostredi R. Pri tvorbe modelov strojového ucenia bolo vyuzité prostredie
jazyka R [26]. Vyuzité boli pri tom kniZnice:

e Weka [33] a Rweka [14] pre ID3,

e rpart [30] pre CART a rpart.plot [21] pre vizualizaciu CART,
e neuralnet [11] pre trénovanie neurénovych sieti,

e caTools [31] pre delenie dat na trénovacie a testovacie.

Pouzita implementacia stromu ID3 nepodporuje orezdvanie a pracu s numerickymi
hodnotami. Pouzité tak boli nahrady v podobe kategorickych premennych, ktoré budu
vysvetlené neskor.

Pre tvorbu stromov ID3 je potrebné nainsStalovat’ prostredie Java pre spustenie

kniznice Weka na pozadi. Tvorba stromu ID3 bola nasledne realizovana pomocou prikazov:

library (Rweka)

WPM (,,refresh-cache")
WPM (,, install-package™, ,simpleEducationallearningSchemes™)
WPM (,,load-package™, ,simpleEducationallLearningSchemes™)

ID3 <- make Weka classifier(,weka/classifiers/trees/Id3")

tree <- ID3(y ~ x1 + x2,
data = data)

test pred <- predict(tree, test data, type = ,class™)

Prikazy uvedené vo funkcii WPM pracuju priamo s rozhranim prostredia Weka
a aktualizuju dostupnt kniZnicu pre toto prostredie. Metoda ID3 sa nachadza v baliku
prostredia Weka pomenovanom simpleEducationalLearningSchemes. Nasledovné prikazy
vytvoria objekt pre tvorbu stromov ID3. Ten nasledne pouzijeme na vytvorenie stromu
nasledovanym predikciou tried pre testovacie data.

Tvorba stromov CART je realizovana jednoduchSie v porovnani s ID3 a stacia na to

tri prikazy a posledné dva sa venuju vizualizacii stromu a jeho orezaniu:

library(rpart)

tree <- rpart(y ~ x1 + x2,
data = data,
method = ,class"“)
test pred <- predict(tree, test data, type = ,class")
rpart.plot (tree) # vizualizacia
ptree <- prune(tree, cp=ZVOLENE CP) # orezanie stromu
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Pre tvorbu neurdonovych sieti vyuzivame spominani kniznicu neuralnet, ktora
potrebujeme dodato¢ne nastavit. Mieru ucenia y nastavime na 0,01 pre vSetky pripady.

Pouzitd metoda pre odhad chyby bude SSE (3.2.6).

library (neuralnet)

nn <- neuralnet(y ~ x1 + x2,
data = data,
threshold = 0.01,
hidden = POCET NEURONOV_V_SKRYTEJ VRSTVE,
algorithm = ,backprop"“,

act.fct = ,logistic™,
err.fct = ,sse“,
learningrate = 0.01,

linear.output = FALSE)
test pred <- compute (nn, test data)Snet.result

Pre odhad je nutné vyuzit' funkciu compute poskytovani balikom neuralnet
a nasledne vysledky spracovat. V pripade klasifikaéného problému, kde je pritomny len
jeden vystupny neurdn, budeme vysledky transformovat’ pomocou jednoduchej nerovnosti.
Ak bude hodnota vystupnej pravdepodobnosti vac¢sia ako 0,5, tak budeme vysledok
povazovat za pozitivny inak za negativny. Je mozné tiez tuto hranicni hodnotu
optimalizovat’ pomocou ROC analyzy [8].

Pouzitie kniznice caTools, ktora dokaze vzhl'adom na zvoleny znak rozdelit
rovnomerne originalnu mnoZinu dat. V tejto praci bude rozdelena originadlna mnozina dat na
trénovaciu a testovaciu v pomere 80:20. Kniznicu pouzijeme pri deleni originalnych dat
tykajacich sa uverovych Ziadosti pri posudzovani kreditného rizika. Priklad pouZitia tohto

nastroja:

library(caTools)
split = sample.split(data$y, SplitRatio = 0.8)

data = subset (data, split == TRUE)
test data = subset(data, split == FALSE)
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4.1 Kilasifikovanie poistencov do rizikovych skupin

Prva mnozina dat bude vygenerovana pre pripad klasifikacie poistencov v KASKO
poisteni. Ako inSpiraciu pre generovanie dat boli pouzité r6zne formulare a dotazniky, ale
hlavna in$piracia bol dotaznik od poistovne Union [37]. Jednotlivé rizikové skupiny budia
reprezentovat’ rozdielne rizikové prirazky, ktoré poist'ovia aplikuje na poistnom.

Generovanych bude 8 premennych: znacka automobilu, trieda automobilu (podl'a
hodnoty), lokalita poistitela, pocet predchadzajucich poistnych udalosti poistitela, vek
poistitela, ¢i je auto vyuzivané na rodinné ucely, maximalna nosnost automobilu, vek auta,
chyba. Tieto data nasledne skombinujeme a vyhodnotime do rizikovej skupiny, ktora bude
reprezentovat’ prirazku na poistnom. Pri vygenerovanych datach nebude existovat’ koreldcia
medzi datami, ktora existuje v redlnom svete, o mdze sposobovat problémy. Jednotlivé
rizikd budu nasledne scitané. Vygenerovanych bude 2000 trénovacich tudajov a 2000

testovacich udajov.

Tabulka 4.1.1: Charakteristika premennych pre zaradenie poistencov do rizikovych
skupin

Nazov Hodnoty Zastupenie/rozdelenie
Znacka (2) A /B,C,D 25%, 25%, 25%, 25%
Trieda (t) N, S,V 50%, 40%, 10%
Lokalita (1) L1, L2, L3 60%, 20%, 20%
Pocet predch. PU (n) 0,1,2 .. N~ P(0,1)

Vek (v) (18;100) V ~x2(17)

Rodinné ucely (u) R, 1 80%, 20%
Maximélna hmotnost’ (h) (1,1; 3,5) H~ x%(1,7)

Vek auta (w) (0; 15) W~ x%(4)

Typ motora (m) B,D 40%, 60%

Chyba € (-00; o0) E ~ N(0,1/32%)

Zdroj: vlastné spracovanie

Hodnoty premennych nasledne transformujeme pravdepodobnostnymi funkciami

a ur¢ime tak ako mierou budu prispievat’ k rizikovosti.

002 z=A4
0,05 z=R
pznaéka(z) = 0'03 7=0C
008 z=D
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002t=N
ptrieda(t) = {0;04 t=S

Diokatita(D) = {0,02 =12
0011=13

Ppotet PU(n) = 0,2n

p k(v) — e—0,077016(v —6,102647)
ve -

0,02 u=R

prod.ﬁéely(u) = { 01 u=1I
pnax.hmotnost'(h) = 0,02h

Pvek auta(W) =0,01w

0,02 m=B

Ptyp motora(m) = {0 05 m=D

Pravdepodobnostné funkcia veku je odvodend na zaklade tivahy, pri ktorej mladsi
vodici su rizikovejsi ako starsi. Riadi sa nasledujiicim predpisom:
y = e=a(x+D)
[18;0,4]: 0,4 = e~*(18+D)
[27;0,2]:0,2 = e~®(27+D)
Vyslednd pravdepodobnost’ rizikovosti je realizovand pomocou linearnej rovnice:
pi = Min(Pznatka (i) + Perieaa(ti) + Piokatita (1)
* Dpocet pU () + Prer (Vi)
+ Drod.azety i) + Pmax.hmotnost (hi) (4.1.1)
+ Dvek autaWi) + Ptyp motora (m;)
+e,1)

Nasledne priradime kazdému vzoru triedu ¢ z mnoziny vsSetkych tried (RPO, RP1,
RP2, RP3):

RPO0 0<p<0,25

_JRP1 025<p<0,5
c®)=YRrp2 05<p <075 (4.1.2)

RP3 0,75<p<1

¢ = c(pi)
4.1.1 Aplikdcia metody ID3

V pripade stromu ID3 bolo nutné premenné vek, pocet poistnych udalosti a vek auta

previest’ na kategorické premenné. Vek bol rozdeleny v intervaloch (15; 25), (25; 35), atd’.,
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pocet poistnych udalosti bol prevedeny na triedy v pomere 1:1, hmotnost’ bola rozdelené do
piatich intervalov odstuptiovanych po 0,5 tony, vek auta bol odstupniovany po 3 rokoch. Pri

tomto strome nie je mozné aplikovat’ orezania vzhl'adom na chybajicu implementaciu [39].

Tabulka 4.1.2: Vysledky predikcie neorezaného stromu I1D3 pre klasifikaciu
poistencov do rizikovych skupin

predikcia
RPO RP1 RP2 RP3
original RPO 873 71 0 0
RP1 290 533 24 0
RP2 0 27 92 1
RP3 0 0 1 0

Zdroj: vlastné spracovanie

Ak by sme spocitali vetky hodnoty, tak ziskame 1912 vzorov. To je 0 88 menej ako
sa nachadza v testovacej mnozine. Z vysledku a aj z poznamok v implementacii [39] je
evidentné, Ze pre nezname kombinacie hodndt ID3 vyhodnoti vzor ako neznamu. Této
vlastnost’ je evidentnd pri hlbSom zamysleni sa ako funguje ID3. Vdaka tomuto javu
neklasifikujeme nezname vzory. Tento strom ma tiez tendenciu preucit’ sa alebo podudit’ sa,
¢o si mozeme v§imnut' v tomto vysledku, ked’ dosahuje 74,9 % presnost’ podl'a (3.3.6).

Hodnoty predikovanych tried boli spravidla podhodnocované z hladiska
zamySlaného rizika. 290 + 27 + 1 = 318 vzorov sa dostalo do nizsej rizikovej skupiny
V porovnani s 71 + 24 + 1 = 96 vzormi, ktoré boli nadhodnotené. Ak sme averzni voci riziku
budeme preferovat’ nadhodnotené rizika namiesto podhodnotenych.

Vytvoreny rozhodovaci strom pre ID3 nebude zobrazeny nakol’ko sa jedna o vel'mi

vel’ky strom, ale je mozné jeho nahl'ad vygenerovat’ zo skriptov prilozenych k tejto praci.

4.1.2 Aplikacia metody CART

Déta pre rozhodovaci strom CART nebolo nutné upravovat nakol’ko tento typ stromu
dokéze rozpoznat’ vel'ké mnozstvo variability v datach a ndjst’ v nich vztah. Implementacia
stromu CART interne deli data a vyuZiva jednu Cast’ na trénovanie a druhll na validaciu

stromu pre pripad orezania.
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Tabul’ka 4.1.3: Vysledky predikcie neorezaného stromu CART pre klasifikaciu
poistencov do rizikovych skupin

predikcia
RPO RP1 RP2 RP3
original RPO 870 95 0 0
RP1 260 629 1 0
RP2 0 87 54 1
RP3 0 1 3 0

Zdroj: vlastné spracovanie

Vysledné hodnoty obsahuju vSetky vzory pouzité pre testovanie v originalnom pocte
2000. Vysledna presnost’ stromu je 77,65 %, €o je relativne dobry vysledok vzhl'adom na
povahu dat a distribticiu chyby ovplyviiujucu hraniéné hodnoty v originalnych datach.

Jednotlivy strom sa dé orezat’ a ziskame tak zovSeobecneny strom, ktory moze byt’
zaujimavejsi. Pre potreby tejto prace si vystaéime s celkovou presnostou jednotlivych
orezanych stromov. Jednotlivé stromy si zobrazime s poc¢tom vnutornych uzloch pre

predstavu o ich zlozitosti.

Tabul’ka 4.1.4: Vysledky presnosti orezanych stromov vytvorenych metédou CART
Presnost’

0 48,25 %
1 63,40 %
2 72,10 %
3
8

Pocet vniitornych uzlov

74,75 %
76,96 %
10 77,65 %

Zdroj: vlastné spracovanie

4.1.3 Aplikacia neuronovych sieti

Vytvorenie neurdénovej siete so 4 vystupnymi neurénmi alebo len jednym pre
vysledné riziko sa nepodarilo v dostato¢ne kvalitnej podobe. Tento jav je mozné prisudit’
tomu, Ze dané data nemaji vnatorna korelaciu (st to len s¢itané pravdepodobnosti) a model
V jednotlivych neurénoch ma problém najst’ globalne minimum a zasekne sa v lokalnom

minime bez ohl'adu na nastavenie hodnoty miery ucenia [27]. V niektorych pripadoch nasiel
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minimum, ktoré vyhovovalo podmienkam pre ukocenie trénovania, ale klasifikacia bola bud’

podl’a vacsinovej triedy alebo S presnost’ou okolo 50 %., ¢o je tiez neziadlci vysledok.

4.1.4 Zhodnotenie vyslednych modelov

ROC analyza je vhodna pre posudzovanie binarnych klasifika¢nych problémov, ¢o
nie je mozné vtomto pripade, preto vyuzijeme moznost vyhodnotenia na zaklade
jednoduchej presnosti. Nakol'’ko pre vygenerované data je mozné posudit’ len jeden strom
ID3 s presnostou 74,9% a Sest’ stromov vytvorenych metédou CART.

Pri jednotlivych vysledkoch je nutné si uvedomit’, Ze nie kazdy strom klasifikuje pre
vSetky skupiny dat. Napriklad len neorezany strom CART s 10 vnutornymi uzlami dokéaze
klasifikovat’ skupinu RP3. Uz rozhodovaci strom CART s 2 vnltornymi uzlami dokaze
rozoznat' len RP0 a RP1, preto je nutné venovat’ takymto situdcidm pozornost’. Rozhodovaci
strom s 3 vnatornymi uzlami dokaZe rozoznat' 3 skupiny s vysokou presnostou 74,75%,
ktora je vel'mi blizka presnosti metody ID3. Volba vysledného modelu pre tento problém by
bol rozhodovaci strom typu CART s 3 vnatornymi uzlami.

Je treba si uvedomit, ze jednotlivé data st generované a vysledky, tak budu
odpovedat’ ich povahe. Ak by pri generovani dat bola odstranena chyba, tak by modely
dosahovali vaésiu presnost’ (ale nie 100 %). Pri d’alSej mnozine dat budeme pracovat
S realnymi datami a uvidime tak vacsiu variabilitu v rieSeni problémov.

V praxi vieme pouzit’ eSte jeden relevantny pristup opisany aj pri internom fungovani
CART a to je ohodnotenie chyby klasifikacie pre kazdl zIu kombinéciu predikcie. Pre kazdy
pripad, kedy by bola poistna skupina nadhodnotend by bola ponechana hodnota 1 nakolko
by potencionalny poistenec presiel ku konkurencii. Ale pre podhodnotenie by bola zvolena
1,5 nakol’ko poistovia riskuje, ze jej nevystalia technické rezervy na poistné plnenia.
Nasledne by stacilo tieto hodnoty scitat’ pre vyhodnotenie. Metoda CART dokéaze dokonca
s takouto penalizaciou interne pracovat’ pokial’ je to nutné. Neuronové siete dokazu na takuto
situdciu reagovat’ vytvorenim funkciou chyby reprezentujicou tito poziadavkou.

Pri interpretacii najlepSicho modelu na obrazku 4.1.1 si skupiny poistencov
rozdelené hned’ na zaciatku na zéklade veku, to jasne symbolizuje, Ze l'udia s vekom niz§im
ako 40 rokov st rizikovejsia skupina. Ak by sme pokracovali datami s vekom niz§im ako 40
rokov, tak rizikovejs$ie spravanie v minulosti prispieva k vys$siemu poistnému. Dokonca
zeleny uzol s RP2 zastreSuje aj vSetky pripady RP3, ¢o indikuje Ze RP3 zdiel'a podobné
znaky s RP2. Takuto znalost mozno vyuzit' pri snahe odhalit anomalie v datach pre

minimalizaciu budtcich poistnych strat.
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Namiesto toho mozeme pozriet’ na data podl’a listov stromu a rozdelit testovacie data
(a tym data poistencov) na 4 skupiny zakaznikov:
e poistenec s vekom 40 a viac byvajuci v lokalite L1 a L3,
e poistenec s vekom 40 a viac byvajuci v lokalite L2,
e poistenec s vekom menej ako 40 bez predchadzajucich poistnych udalosti,
e poistenec s vekom menej ako 40 s predchadzajiacou poistnou udalostou.
Aktuar tak vidi, Ze jeho zakaznicke portfolio je dominované 4 skupinami zakaznikov.
Pokial’ by sa jednalo len o nezname data, s ktorymi pracuje prvykrat, tak by aktuar hned’
intuitivne vedel, aki zékaznici sa nachadzaju v portfoliu. Tuto informaciu méze pouzit’ aj
pre lepsSiu tvorbu opcii. Pouzit’ ju mézeme v marketingu pre lepSie pochopenie zakaznickej
bazy spoloc¢nosti a tvorbu potrebnych stratégii pre oslovenie potenciondlnych zédkaznikov.
Cielit' tak mozeme na také skupiny, o ktorych vieme, Ze prispievaju viac na technické
rezervy ako z nich mozu &erpat’. Tazit’ moézeme z toho, Ze tento produkt je uz zabehnuty

a ma realnu trhovu poziciu.

RPO

RPO RP1

.53 40 06 .00 RP2
100% RP3 (unused)

e} vek>=40 {1}

RPO RP1
68 286 04 00 .23 66 10 .01
68% 32%

— lokalita=L1,L3 —— pocet_pu<i1—

RP1 RP2

.25 72 03 .00 .00 06 87 .07
29% 3%

Obrazok 4.1.1: Vybrany rozhodovaci strom CART s 3 vnutornymi uzlami

Zdroj: vystup z rpart.plot
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4.2 Klasifikovanie dat ziadatelov o uver

Druha mnozina dat bude pochadzat’ z [15]. Konkrétne sa bude jednat’ o data pre pre
urcenie kreditného rizika. Najst’ ich m6zeme v balicku CASdatasets pod nazvom ,,credit
[6]. Data pozostavaju z 21 premennych a 1000 vzorov, ktoré rozdelime v pomere 80:20 ako
trénovacie a testovacie. Data predstavuju profily ziadatel'ov o tiver a vhodnost’ kandidata na
schvalenie tveru. Vysledkom tychto dat bude na zaklade nezavislych premennych
zamietnutie alebo schvalenie uveru. Pri praci s datami bude ciel'om ziskat’ model s najlepSou

mierou zamietania ziadosti.

Tabulka 4.2.1: Charakteristika premennych pre data Ziadatel’ov o Gver
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Premenna Typ premennej Variabilita hodnoty
Stav kontrolného uctu kategoricka 4 hodnoty
Dizka averu numericka dizka trvania v mesiacoch
Kreditna historia kategoricka 5 hodnét
Ugel kategoricka 11 hodnot
Velkost uveru numericka vel'kost’ uveru
Uspory kategoricka 5 hodnot
Zamestnanie kategoricka 5 hodnét
Pomer splatky kategoricka 4 hodnoty
Rodinny stav kategoricka 5 hodnot
Spoluruditel kategoricka 3 hodnoty
Rezident od kategoricka 5 hodnot
Velkost majetku kategoricka 4 hodnoty
Vek numericka roky
Iné splatky kategoricka 3 hodnoty
Obydlie kategoricka 3 hodnoty
Pocet existujucich averov | kategoricka 4 hodnoty
Praca kategoricka 4 hodnoty
Vyzivuje 0sob kategoricka 2 hodnoty
Telefonne cislo kategoricka 2 hodnoty
Cudzinec kategoricka 2 hodnoty
Vyhodnotenie Ziadosti kategoricka 2 hodnoty
Zdroj: [6]




Tieto data spolu vytvaraji v pripade neurénovej siete 72 premennych. Premenna
,vyhodnotenie ziadosti“ je ponechand v bindrnom stave (0 pre schvéalenie al pre
zamietnutie) a sledujeme v nej kol'ko Ziadosti je uspe$ne zamietnutych.

Pre tieto data vieme vypocitat’ vSetky indikatory ROC analyzy, nakol’ko sa jedna
0 binarny klasifikaény problém. Cielom je byt averzny k riziku, preto budeme chciet

modely s najvyssou moznou hodnotou tp rate podl'a (3.3.2).

4.2.1 Aplikacia metody 1D3

Pre tvorbu rozhodovacieho strom ID3 bolo nutné znovu transformovat’ vsetky
numerické atributy na kategoridlne. Transformované boli premenné trvanie Uveru na
intervaly po 6 mesiacoch, vel’kost’ tiveru v intervaloch po 500, vek v intervaloch po 5. Tento
hendikep modze spdsobovat’ problémy pri tvorbe stromov vo vSeobecnosti, nakolko tak
schovavame velké mnozstvo informdcii pred internym algoritmom stromu. Pre vysledny

strom je potom nutné vsetky d’alSie vstupy transformovat’ rovnako.

Tabul’ka 4.2.2: Vysledok predikcie neorezaného stromu ID3

predikcia
N P
original N 73 27
P 27 21

Zdroj: vlastné spracovanie

Znovu si moézeme vSimnut’ chybajice vzory z 200 testovacich vzorov a pritomnych
je len 154, ¢o znovu poukazuje na povahu algoritmu ID3 a jeho neschopnost’ pri praci
S nezndmymi kombinaciami vzorov.

Z klasifikovanych vzorov mdzeme vypocitat’ vSetky vlastnosti ROC analyzy

a ziskame tak lepsi pohl'ad na povahu vysledkov:

Tabulka 4.2.3: Vlastnosti ROC analyzy pre strom metédy 1D3

fp rate tp rate precision sensitivity | specificity | acccuracy
0,2547 0,4375 0,4375 0,4375 0,7453 0,6494

Zdroj: vlastné spracovanie
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Graficky vystup stromu je velmi velky pre jeho citatenost, ale je mozné ho
vygenerovat’ z priloZzenych skriptov.

Vzhl'adom na neschopnost’ klasifikovat’ vSetky nezndme vzory a neschopnost’ urcit’
zamietnuté ziadosti (dokonca podpriemerne; jedna sa o indikator tp rate) pre ziadatel'ov

0 uver je tento model nepouzitel'ny v praxi a nebudeme sa mu venovat d’ale;.

4.2.2 Aplikdcia metody CART

V porovnani so stromom ID3 metdéda CART dokaze klasifikovat' vSetky pripady
a variacie v datach. V pripade tohto stromu budeme posudzovat’ neskor presnost’ na zaklade

testovacich datach v porovnani s internymi datami zvolenymi metédou CART.

Tabul’ka: 4.2.4: Vysledok predikcie neorezaného stromu CART

predikcia
N P
original N 123 17
P 29 31

Zdroj: vlastné spracovanie

V porovnani s metddou ID3 boli klasifikované vSetky testovacie vzory. Z nich

modzeme vypocitat’ jednotlivé indikatory pre posudenie kvality modelu.

Tabul’ka 4.2.5: Vlastnosti ROC analyzy pre neorezany strom metédy CART

fp rate

tp rate

precision

sensitivity

specificity

acccuracy

0,1214

0,5167

0,6458

0,5167

0,8786

0,77

Zdroj: vlastné spracovanie

Pokial’ je cielom modelu vyhladavat’ a uspeSne zamietat’ Ziadatel'ov 0 uver, tak
dosahuje model priemerné vysledky (tp rate) a jeho vol'ba nemusi byt vhodna. Pozitivnym
aspektom modelu je, ze dokdze rozoznat’ relativne dobre ziadosti vhodné na schvélenie
(nizka hodnota fp rate).

Strom vygenerovany metodou CART, ktory odhal'uje najlepSie zamietnuté ziadosti

by bol prakticky necitateI'ny, ale je mozné si ho vygenerovat’ z prilozenych skriptov.
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Tabulka 4.2.6: VSetky orezané rozhodovacie stromy S vybranymi vlastnostami ROC
analyzy zoradené podl'a po¢tu vnutornych uzlov

vn.Uzly| TN FP FN TP fprate | tprate | accuracy
0 140 0 60 0 0 0 0,7
2 132 8 47 13 0,0571 0,2167 0,725
3 129 11 37 23 0,0786 0,3833 0,76
4 128 12 36 24 0,0857 0,4 0,76
5 132 8 40 20 0,0571 0,3333 0,76
13 123 17 29 31 0,1214 0,5167 0,77

Zdroj: vlastné spracovanie

4.2.3 Aplikacia neuronovych sieti

Pri pouziti neurénovej siete bola zvolend jedna skrytd vrstva a vystupna vrstva
0 jednom neurdne predstavujicom pravdepodobnost’ zamietnutia tGveru. Pri tvorbe
neurdonovej siete boli vytvorené rozne neurénové siete s roznym poctom neurénov v skrytej
vrstve od 2 az po 30 vratane. Miera ucenia bola 0,01. Vysledky si zobrazime v podobe
zakladného ROC grafu namiesto tabul'ky vSetkych sieti nakol’ko sa jedna o vel'ké mnoZstvo
sieti anie vSetky siete su relevantné. BlizSie si pozrieme len udaje ROC analyzy

0 najlepsej sieti s 21 neurdonmi v skrytej vrstve.

0,8
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2 &
o a©se
o )
T 04

®
0,2
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0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

fp rate

Graf 4.2.1: Zakladny ROC graf pre vietky neurénové siete
Zdroj: vlastné spracovanie
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Tabul’ka 4.2.7: Vysledok predikcie neurénovej siete s 21 neuréonmi v skrytej vsrtve

predikcia
N P
original N 119 21
P 24 36

Zdroj: vlastné spracovanie

Tabulka 4.2.8: Vlastnosti ROC analyzy pre neuronovi siet’ s 21 neurénmi v skrytej
vrstve

fp rate tp rate precision sensitivity | specificity | acccuracy
0,15 0,6 0,6316 0,6 0,85 0,775

Zdroj: vlastné spracovanie

Z vlastnosti ROC analyzy mozno vidiet’, ze model je relativne presny, ale ukazovatel’
sensitivity/tp rate dosahuje len 60 % a preto nemusi byt v praxi vhodna volba. Avsak
dosahuje lepsie vysledky ako neorezany rozhodovaci strom CART.

Lepsie vysledky by sme mohli ziskat’ aj pouzitim va¢§ieho mnozstva dat. Neuronové
siete st vo vSeobecnosti najlepSie trénované na velkom mnozstve dat, ale pre hl'adanie

vhodného modelu je najlepsie vyuzit’ nejaku formu akceleratoru.

Pri praci s datami Ziadatel'ov o Giver vd’aka nepozornosti pri kontrole dat boli pouzité
v poskytnutej forme a neboli zohl'adnené pripady, ked niektoré kategorické data boli pouzité
ako numerické. Konkrétne sa jednalo o pomer splatky, obydlie, existujice tuvery
a vyzivované osoby. Déata v tomto stave ziskali margindlne lepSie modely, z ktorych jeden
vycnieva a stoji za zmienku, aj z pohl'adu ako ma predspracovanie dat dopad na kvalitu

neurénovych sieti.

Tabul’ka 4.2.9: Vysledok zle predspracovanych dat pre neurénové siete

Neurény TN FP FN TP fprate tprate  accuracy

22 56 14 9 21 0,2 0,7 0,77

Zdroj: vlastné spracovanie

V pripade tejto siete stoji za pozornost’ vysoka hodnota tp rate, ktord ukazuje
zvySenu presnost’ pri zamietani Ziadosti o tver v porovnani s predchadzajiicimi sietami.
Nakol'’ko neboli dostupné podrobné informacie o datach aich vnutornej povahe je tento

model ukédzkou toho ako ich potenciondlna znalost méze viest’ k lepSim vysledkom. Vo
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vSeobecnosti dosahovali tieto data lepsie vysledky zamietnuti Vv porovnani s riadnou
reprezentaciou podl'a definicie. Neurénové siete st vel'mi citlivé na predspracovanie dat a je

potrebné mat’ dostupnych, ¢o najviac informacii o dostupnych datach.
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Tabul’ka 4.2.10: VSetky neuronové siete S po¢tom neurénom v skrytej vrstve
v intervale od 2 do 30

Neuro6ny TN FP FN TP fprate | tprate accuracy
2 106 34 25 35 0,2429 0,5833 0,7050
3 122 18 30 30 0,1286 0,5000 0,7600
4 112 28 32 28 0,2000 | 0,4667 | 0,7000
5 118 22 33 27 0,1571 0,4500 0,7250
6 110 30 33 27 0,2143 0,4500 0,6850
7 115 25 31 29 0,1786 | 0,4833 | 0,7200
8 112 28 33 27 0,2000 0,4500 0,6950
9 112 28 25 35 0,2000 0,5833 0,7350
10 119 21 34 26 0,1500 | 0,4333 | 0,7250
11 109 31 27 33 0,2214 | 0,5500 & 0,7100
12 113 27 30 30 0,1929 0,5000 0,7150
13 120 20 39 21 0,1429 | 0,3500 & 0,7050
14 123 17 32 28 0,1214 0,4667 0,7550
15 116 24 38 22 0,1714 0,3667 0,6900
16 117 23 32 28 0,1643 0,4667 0,7250
17 120 20 32 28 0,1429 0,4667 0,7400
18 118 22 27 33 0,1571 0,5500 0,7550
19 110 30 30 30 0,2143 | 0,5000 & 0,7000

20 117 23 32 28 0,1643 0,4667 0,7250
21 119 21 24 36 0,1500 0,6000 0,7750
22 118 22 30 30 0,1571 0,5000 0,7400
23 113 27 33 27 0,1929 | 0,4500 & 0,7000
24 115 25 28 32 0,1786 0,5333 0,7350
25 119 21 31 29 0,1500 | 0,4833 | 0,7400
26 121 19 28 32 0,1357 0,5333 0,7650
27 123 17 31 29 0,1214 0,4833 0,7600
28 120 20 26 34 0,1429 0,5667 0,7700
29 119 21 30 30 0,1500 | 0,5000 | 0,7450
30 117 23 30 30 0,1643 0,5000 0,7350

Zdroj: vlastné spracovanie
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4.2.4 Kompardcia vyslednych modelov

Pre vyhodnotenie budt pouzité vSetky modely ziskané¢ metddou CART a neurénové
siete, ktoré boli natrénované v tabul’ke 4.2.10. Na datach o zamietnuti ziadosti o uver bude
mozné vidiet ROC analyzu na porovnanie modelov medzi sebou, nakolko sa jedna

0 binarny klasifikacny problém.
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Graf 4.2.2: Zakladny ROC graf pre modely CART a neurénové siete
Zdroj: vlastné spracovanie

Ako najlepsi vysledok si m6zeme v§imnut’ neurdénovu siet’ s 21 neuréonmi v skrytej
vrstve, pri¢om najlepsi strom ziskany metdédou CART bol prekonany 6smymi neurénovymi
sietami v tp rate.

Pri stromoch metédy CART stoji za zmienku klesajuca schopnost’ klasifikovat
zamietnutia jednotlivych Ziadosti o Gver. Z tohto méZeme usudit’, Ze jednotlivé data maju
vel'mi silnu interakciu a neurdnové siete budu lepsSia vol'ba. Pri pouziti inych metdd ako
linearne] regresie by bolo zaujimavé preskumat’ kombinacie jednotlivych nezavislych
znakov ako nezavislych premennych. Vidime tak, Ze pouzitie roznych technik strojového

ucenia moze viest’ k intuitivnym informéaciam ohl'adom déat, s ktorymi pracujeme.
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Pre zaujimavost’ este uvedieme ROC graf doplneny o neurénové siete ziskané nad
zle predspracovanymi datami. Tieto vysledky je mozné ziskat’ pri pouziti prilozenych

skriptov na CD.
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Graf 4.2.3: Zakladny ROC graf doplneny o neurdnové siete
s zle predspracovanymi datami

Zdroj: vlastné spracovanie

Pri dostatku informécii o pouZzitych datach by bolo mozné ziskat’ neurdénové siete
s vysokou presnost'ou. Ak by sme predpokladali, Ze pristup zvoleny pre predspracované data
bol korektny, tak by sme pre tento problém zvolili neurénovu siet’ s 22 neuréonmi v skrytej
vrstve. Pripomenime si, Ze cielom tychto modelov je zamietat' Ziadosti s Co najviacSou

presnost’ou.
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4.2.5 Zhodnotenie vyslednych modelov

Kreditné riziko predstavuje riziko pre veritel’a, ze dany Gver nebude splateny a strati
tak pozicané zdroje. Je preto na mieste byt obozretny pri interpretacii vysledkov. Pri analyze
dat kreditného rizika Ziadosti o uver je problém odhalit’ Ziadosti, ktoré by mali byt
zamietnuté a je na mieste zvazit, ¢i je model vhodny na pouzitie. Idealny postup by bol
ziskat’ d’alSie data. Ak by to nebolo mozné vyskusat’ iné techniky strojového ucenia pre
najdenie vhodné vztahu. Vhodna volba by boli klastrovacie algoritmy a Bayesovské
klasifikovanie pre najdenie zhlukov alebo kombinacii hodnét, ktoré ovplyviuja riziko
defaultu. Pre porovnanie by bolo zaujimavé zvolit’ typicky pouzivant logisticku regresiu
ako klasicky prostriedok pre analyzu kreditného rizika. Z nej by sme vedeli, ktoré premenné
prispievaju najviac k defaultu [23].

Interpretacia su¢asnych modelov CART a neur6novych sieti nam ukazuje vyznamnu
interakciu v datach abolo by vhodné preskumat’ dany problém najprv pohladom na
neorezany strom metody CART. Videli by sme na fiom, Ze vytvoreny strom ma pomerne
vela vnutornych uzlov kym dokaze identifikovat’ zamietnuté ziadosti o uver. Z toho
mozeme usudit’, ze vel'a premennych prispieva K zamietnutiu ziadosti o Gver. Nie je tak
mozné spravit’ vierohodny zaver zo stromu CART.

Pri pohl'ade na vysledky neurénovych sieti je mozné vidiet' vyrazne zlepSenie
klasifikovania zamietnutych Ziadosti, ale stale existuje vyznamné mnozstvo Ziadosti, ktoré
uniknt pozornosti a st schvalené (40 %). Ak by sme vyuzili model najlepSej neurénovej
siete, tak by sme potrebovali kompenzovat’ potencionalne straty oakavané z poziciavania

tymto 40 % a podl'a toho prispdsobit’ podmienky poskytovaného tveru.
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5 Diskusia

Pri rieSeni problematiky strojového wucenia sme sa zamerali na pouzitie
rozhodovacich stromov a neurdnovych sieti s doprednym Sirenim, ktoré st jedny z mnohych
metdod zameranych na hladanie vztahu medzi zavislou premennou a nezavislymi
premennymi. Pri pohl'ade na rieSenie problémov moézeme vidiet odliSny pristup
k objasnovaniu vztahov medzi jednotlivymi metédami.

Rozhodovacie stromy hl'adaju v danej podmnozine najvhodnejsi atribut, ktory ma
najvacsi podiel na rozdeleni zavislej premennej. Ich nedostatok je mozné vidiet' na prvej
mnozine dat s klasifikdciu do rizikovych skupin. Povaha tychto dat dokaze néjst’
najvyznamnejSie premenné, ale nedokaze objasnit’ dokonale data, ak prinos kazdej
premennej je maly. Musime si uvedomit’, ze rozhodovacie stromy delia data vzhladom na
vyslednu triedu/kategoriu. Ak je Sum prili§ vel’ky a informacény zisk maly, tak nie je schopny
spravit’ kvalitné delenia. Napriek tomu dokaze poodhalit’ vyznamné premenné nachadzajuce
sa V jednotlivych podmnozinach dat. Tieto informacie je mozné pouzit’ pri deleni dat do
Specifickych skupin alebo ich oznacovanim pre presnejsSiu klasifikaciu v d’alSich datach. Pri
druhej mnozine dat s Ziadost'ami o Giver je mozné vidiet', Ze urcité typy problémov vyzadujua
iny pohlad na problém. Ak interakcia medzi jednotlivymi datami je prili§ velka, je vidiet’
nedostatky rozhodovacich stromov. Tie sa snazia vzdy najst’ najlepSie rieSenie len na
lokalnej urovni len pomocou jedného atribtitu a 'ubovolnej kombinacie (alebo deliacej
hodnoty) jednotlivych hodnét. Pokial’ data preukazuju rozdielne vlastnosti na rozdielnych
mnozinach, tak je tdto metdda jedna z najlepSich volieb.

Neurdnové siete s doprednym Sirenim ukazuju svoje nedostatky pri rieSeni
problémov, ak pracuju s datami bez hlbsej interakcie. Jednotlivé vahy nie st potom schopné
skonvergovat’ k suboptimalnym hodnotam a zasekavaju sa v lokalnych minimach. Tento
problém je vSeobecne zndmy problém neurénovych sieti a je nutné byt na neho pripraveny.
Nespornad vyhoda neurénovych je vidiet' pri rieSeni problémov s vyraznou vniltornou
interakciou. Pri datach o Ziadostiach o Gver vidime vyrazné zlepSenie presnosti v porovnani
s rozhodovacimi stromami. Dokaze Castokrat poukazat’ na vnatornu interakciu, ktora je asto
neviditelnd T'udskému pozorovaniu. Problémom neurénovych sieti si ich naroky na
mnozstvo dat potrebnych na ich trénovanie. Pri malom mnozstve dat je veI'mi komplikované
vytvorit’ neurénovu siet’ s dostatoénou presnostou. Pri velkych objemoch dat je mozné
vytvorit neuréonové siete snevidanou presnostou aj v porovnani s najlepSie

optimalizovanymi modelmi z inej rodiny metdd strojového ucenia. Najvacsi nedostatok
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neuronovych sieti je evidentny len zich vnuatornej reprezentacie a keby sme otvorili
I'ubovolnu siet), tak je nemozné pre uzivatel'a pochopit’ jej interné fungovanie. Z praktického
pohl'adu je neurénova siet’ ,,¢ierna skrinka®, ktora je definovana viacrozmernym priestorom

Aktuar méze rozhodovacie stromy vyuzit' pre hl'adanie kombinacii premennych
najlepsie prospievajucich k ur¢itému vysledku a na zdklade toho stanovit’ svoj d’alsi postup,
ak rozhodovaci strom nie je vhodna vol'ba. Vyborne sa osvedcia aj pri pohl'ade na nezname
data, ak chce ziskat’ intuitivnu predstavu aké podmnoziny dat sa v nich nachadzaju. Ak st
neurdnove siete vhodna volba a je dostupné vel'ké mnozstvo dat, tak dokazu usetrit’ vel'ké
mnozstvo energie pri hladani vhodného modelu. Ich vyuzitie si tiez najde miesto
v benchmarkingu a hl'adani anomalii za predpokladu, Ze neurénové siete by boli trénované
priamo na testovanie pre vyskyt anomalii. Vo vSeobecnosti st pouzitelné pri Siroku paletu
problémov a su limitované kreativitou, mnozstvom dat a niekedy ich praktickostou.

Pre dalSie pokracovanie tejto prace by bolo zaujimavé zahrnit' d’alSie metddy
strojového ucenia. Metoda C4.5 je priamym pokracovatel'om metoédy ID3 a je to relevantna
vol'ba. Tejto praci je blizky aj ndhodny les (random forest), ktory dokaze agregovat
rozhodovanie niekol’kych rozhodovacich stromov. Ten dokaze vel'mi presne identifikovat
aj relativne komplikované problémy, pre ktoré sa normalne pouzivaju neurdénové siete.
Klastrovacie algoritmy by boli vyborna vol'ba pre problém s odhalenim aké zhluky su
najtypickejSie pre zamietnuté ziadosti. Podobne by dokéazalo odhalit’ interakciu medzi
datami Bayesovské klasifikovanie, z ktorého dokadZeme vycitat’ za akych podmienok st

najCastejSie zamietnuté Ziadosti.
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Zaver

Diplomovéa praca prezentuje SirSiu problematiku spracovéavanie narastajuceho
mnozstva dat spolo¢nosti (S dorazom na poistovne). Tento trend dostal oznacenie Big Data
a povazuje sa za kl'aicové vediet’ z tychto dat ziskat’ ekonomicky uzitok. V pripade poist'ovni
je vyhodou lepsia schopnost’ pracovat’ s tymito datami a zvysit konkurencieschopnost’ uz aj
tak na saturovanych trhoch.

Ziskané data je mozné spracovavat’ pomocou metdd strojového ucenia, z ktorych si
musi uzivatel’ zvolit’ pozadovany ciel’ a z toho ustdit’ vhodny vyber metod z jednotlivych
skupin préace so strojovym ucenim. Je dolezité vediet’, o je cielom prace s datami, nakol’ko
sa od toho odvija vol'ba metody strojového ucenia a mozného d’alSieho postupu s vysledkami
a ich interpretacii.

Sirsou aplikaciou poznatkov o datach a spdsoboch ich spracovania strojovym uéenim
moze ziskat' poistoviia benefity v jej roznych oddeleniach. Vyhody pre marketingové
oddelenie mozu viest’ k lepSiemu cieleniu a pochopeniu potencionalnych zakaznikov. Lepsie
pochopenie spravania existujucich vedie k lep$im vztahom medzi poistencom a poistoviiou,
¢o je vel'mi vyhodné pre obe strany. Poistoviia vie ponuknut’ poistencovi lepSie produkty
a v€asne reagovat’ na zmeny Vv jeho spravani. Z takéhoto vztahu profituju obe strany, ¢o je
vel'mi dolezité pri suCasnych trendoch s dorazom na spoloc¢ensky zodpovedné podnikanie.
Upisovanie a vyvoj poistnych produktov je oblast, ktora je kI'icovou ¢innostou poistovne
a vedie klepsej konkurencieschopnosti a tiez k niz§im nakladom pri zvySenej presnosti
odhadov.

Aktuari moézu tieto poznatky vyuzit pri lepSom pochopeni existujucich dat
a benchmarking inych modelov. Vysledné informacie mdézu pouZit’ pre lepSie rozdelenie
portfélia poistencov na hypotetické subportfolia a vytvorit’ lepSie opcie. Pri detekcii urcitych
skupin poistencov, ktoré zdiel'aju podobné znaky mézu vyuZit' dodato¢né bonusy alebo
malusy, ak to zmluva umoznuje. Nastavenie finanénych podmienok poistnych a inych zmlav
je mozné lepSie, ak vidime urcité komplikacie v stanovovani vierohodnych rizikovych
hodnoét s akymi sme sa stretli pri datach o ziadostiach o tver.

Prezentované boli poznatky vnutorného fungovania modelov ID3, CART
a neurénovych sieti. Zich vnutorného fungovania st implikované aj ich potenciondlne
nedostatky. Vysledné poznatky je potom pri hlbSom pochopeni mozné pretavit do praxe
a ziskat’ z nich okamzity uzitok pri interpretacii dat. Specifickd ROC analyza je zaujimava

pri posudzovani klasifika¢nych problémov a poukazuje na nedostatky pri vyhodnocovani
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dat len na zaklade presnosti. Detailnejsi pohl'ad umoziuje lepsie pochopenie spravania sa
modelu na danych datach. ROC analyzou je mozné modifikovat’ pre l'ubovolny pocet, je
tak mozné individualne sledovat’ presnost’ pre kazda kategériu. Je nevyhnutné mat, ale
dopredu informacie o pozadovanych ciel'och pri vyhodnocovani.

Z vysledkov prac je mozné odsledovat’ proces tvorby a posudzovania jednotlivych
vyslednych modelov arozhodovania sa medzi nimi. Vyber jednotlivych modelov je
sprevadzany uréitymi kompromismi ako vol'ba medzi vSeobecnejSimi modelmi Vv pripade
rozhodovacich stromov za cenu nizsej presnosti. Podobne je nutné venovat’ pozornost’
spracovaniu dat, ako sme mohli vidiet’ pri neurénovych siet’ach. Tvorba vhodnych modelov
je dlhodoba ¢innost’ od spracovania dat po optimalizaciu jednotlivych parametrov metod

strojového ucenia.
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Prilohy

Priloha ¢.1 — generovanie dat pre rizikovi skupinu/prirazku

n <- 2000
seed <- 1234 # 40 / 1234
dataname <- "test" # "train" / "test"

set.seed (seed)
znacka <- factor(sample(l:4, n, replace=TRUE), labels = c("A",
"B", "C", "D") )

set.seed (seed)
trieda <- factor(sample(l:3, n, replace = TRUE, prob = c(0.5, 0.4,
0.1)), labels = c("N", "S", "V"))

set.seed (seed)
lokalita <- factor(sample(l:3, n, replace = TRUE, prob = c(0.6,
0.2, 0.2)), labels = c("L1", "L2", "L3"))

set.seed (seed)
pocet pu <- rpois(n, 0.1)

set.seed (seed)
a <- rchisqg(n, 17)
vek <- 18 + (a - min(a)) / (max(a) - min(a)) * 82

set.seed (seed)
rodinne ucely <- factor (sample(1l:2, n, replace = TRUE, prob =
c(0.8, 0.2)), labels = c("R", "I"))

set.seed (seed)
max hmotnost <- 1.1 + sapply(rchisqg(n, 1.7), function(h) min (h,
2.4))

set.seed (seed)
vek auta <- sapply(rchisqg(n, 4), function(v) min(v, 15))

set.seed (seed)
typ motora <- factor(sample(1:2, n, replace = TRUE, prob = c(0.4,
O°6)), labels = c("B", "D"))

set.seed (seed)
chyba <- rnorm(n, 0, 1 / 32)

f znacka <- function(z) switch(as.character(z), A=0.02, B=0.05,
C=0.03, D=0.08)

f trieda <- function(t) switch(as.character(t), N=0.02, S$=0.04,
v=0.01)

f lokalita <- function(l) switch(as.character(l), L1=0.05,
L2=0.02, L3=0.01)

f rodinne ucely <- function(u) switch(as.character(u), R=0.02,
I=0.1)
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f typ motora <- function(m) switch(as.character(m), B=0.02,
D=0.05)

poistne riziko <- sapply(znacka, f znacka) + sapply(trieda,
f trieda) + sapply(lokalita, f lokalita) +

0.2 * pocet pu + exp(-0.077016* (vek-6.102647)) +
sapply (rodinne ucely, f rodinne ucely) +

0.02 * max hmotnost + vek auta * 0.01 + sapply(typ motora,
f typ motora) + chyba
poistne riziko <- sapply(poistne riziko, function (r)
returnValue (min(r, 1)))
poistne riziko <- (poistne riziko - min(poistne riziko)) /
(max (poistne riziko) - min(poistne riziko))

f poistna skupina <- function (p) if (p > 0.75) returnValue (3)
else if (p > 0.50) returnValue(2) else if (p > 0.25)
returnValue (1) else returnValue (0)

poistna skupina <- factor(sapply(poistne riziko,

f poistna skupina), labels = c("RP0", "RP1", "RP2", "RP3"))

data <- data.frame(znacka, trieda, lokalita, pocet pu, vek,
rodinne ucely, max hmotnost, vek auta, typ motora, chyba,

poistne riziko, poistna skupina)

write.csv2 (data, file=paste(dataname, "data.csv", sep =" "))



Priloha €.2 — pouzitie ID3 na datach s rizikovou skupinu/prirazkou
library (RWeka)

WPM ("refresh-cache")
WPM("install-package", "simpleEducationallearningSchemes")
WPM ("load-package", "simpleEducationallearningSchemes")

ID3 <- make Weka classifier ("weka/classifiers/trees/Id3")
data <- read.csv2("train data.csv")

dataSvek <- as.factor (round(dataSvek / 10))

dataSpocet pu <- as.factor(dataS$pocet pu)

data$max hmotnost <- as.factor(ceiling(data$max hmotnost - 1) / 2)
datas$vek auta <- as.factor(ceiling(data$vek auta) / 3)

tree <- ID3(poistna skupina ~ znacka + trieda + lokalita +
pocet pu + vek + rodinne ucely + max hmotnost + vek auta +
typ motora,

data = data)

test data <- read.csv2Z("test data.csv")

test datas$vek <- as.factor(round(test dataSvek / 10))

test dataS$pocet pu <- as.factor (test dataS$pocet pu)

test dataSmax hmotnost <- as.factor(ceiling(test dataS$max hmotnost
- 1)/ 2)

test dataSvek auta <- as.factor(ceiling(test dataSvek auta) / 3)

test pred <- predict(tree, test data, type = "class")

table (test datal, 13], test pred)



Priloha €.3 — pouzitie CART na datach s rizikovou skupinu/prirazkou
library (rpart)
data <- read.csv2("train data.csv")

tree <- rpart(poistna skupina ~ znacka + trieda + lokalita +
pocet pu + vek + rodinne ucely + max hmotnost + vek auta +
typ motora,

data = data,

method = "class")

par (mar = rep (0.2, 4))
plot (tree, uniform = TRUE)
text (tree)

test data <- read.csv2("test data.csv")
test pred <- predict(tree, test data, type = "class")

table (test datal, 13], test pred)

for (1 in 1l:length(tree$Scptable[, "CP"])) {
ptree <- prune (tree, cp=treeS$Scptablel[i, "CP"])
test pred <- predict(ptree, test data, type = "class")
acc <- sum(test datal[, 13] == test pred) / nrow(test data)

print (acc)



Priloha ¢.4 — pouZitie neurénovych sieti na datach s rizikovou skupinu/prirazkou

# nacitanie trenovacich dat
dl <- read.csv2("train data.csv")
dl1s$X <- NULL

# transformacia dat do umelych premennych
n <- names (dl)
fac n <- names (Filter(is.factor, dl))
cs <- sapply(fac n, function(n) contrasts(dl[[n]], contrasts =
FALSE), USE.NAMES = TRUE)
d2 <- model.matrix(~ 0 + .,
data = di,
contrasts.arg = cs)

# konverzia na data frame
dn <- data.frame (d2)

# priprava dat
n2 <- names (dn)
for (col in n2[!n2 %in% list("chyba", "poistne riziko",
"poistna skupinaRP0", "poistna skupinaRP1", "poistna skupinaRP2",
"poistna skupinaRP3")])
{
# standardizacia
#dn[,col] <- scale(dn[,col])

# normalizacia <-1, 1>
dn[,col] <- (dn[,col] - min(dn[,coll)) /
(max (dn[,col]l) - min(dn[,coll)) * 2 -1

}

# priprava testovacich dat
tdl <- read.csvZ2("test data.csv")
tdl$X <- NULL

# transformacia dat do umelych premennych
tn <- names (tdl)
fac tn <- names (Filter (is.factor, tdl))
tcs <- sapply(fac tn, function(n) contrasts(tdl[[n]], contrasts =
FALSE), USE.NAMES = TRUE)
td2 <- model.matrix(~ 0 + .,
data = tdl,
contrasts.arg = tcs)

# konverzia na data frame
tdn <- data.frame (td2)

# priprava dat

tn2 <- names (tdn)

for (col in n2[!n2 %in% list("chyba", "poistne riziko",

"poistna skupinaRPO", "poistna skupinaRP1l", "poistna skupinaRP2",
"poistna skupinaRP3")])

{

# standardizacia



#dn[,col] <- scale(dn[,col])

# normalizacia <-1, 1>

tdn[,col] <- (tdn[,col] - min(dn[,co0l])) / (max(dn[,col]) -
min(dn[,col]l)) * 2 - 1
1

library(neuralnet)
find net <- function (neurons, training set, test set,
expected result) {
set.seed (42)
nn <- neuralnet (paste ("poistna skupinaRP0O + poistna skupinaRPl
+ poistna skupinaRP2 + poistna skupinaRP3 ~",
paste (n2[!'n2 %in% list ("chyba",
"poistne riziko", "poistna skupinaRP0", "poistna skupinaRP1",
"poistna skupinaRP2", "poistna skupinaRP3")], collapse =" + ")),
data = training set,
threshold = 0.01,

hidden = neurons,
stepmax = 1075,

rep = 1,

algorithm = "backprop",
act.fct = "logistic",
err.fct = "sse",
learningrate = 0.01,

linear.output = FALSE)

if (length(attributes (nn)$names) == 8) {
return (NULL)
}

raw_result <- compute (nn,test set[l: (ncol(test set)-
6)]) S$Snet.result > 0.5

raw_result dim <- dim(raw_result)

result <- list ()

for (i in l:raw result dim[1l]) {
row r <- sapply(0:3, function (j) return(if (raw result[i,
J+1]) 7 else -1))
result[[i]] <- max(row r)

}

result?2 <- factor (result,
as.character (0:3),
labels = c¢("RPO", "RP1", "RP2", "RP3"))

cv_matrix <- table(orig = expected result, pred = result2)
accuracy <- sum(sapply(l:4, function(i) cv matrix[i, i])) /

nrow (test set)

return (data.frame (accuracy, groups = unique (result2)))

}

results <- list ()



for (i in 2:30) {
results[[i]] <- find net(i, dn, tdn, tdl$poistna skupina)



Priloha ¢.5 — pouZzitie ID3 na data uverovych Ziadosti

library (CASdatasets)
data ("credit")

data <- credit

data$Sduration <- as.factor(ceiling(data$duration / 6))
data$credit amount <- as.factor (ceiling(dataS$credit amount/ 500))
dataSinstallment rate <- as.factor(data$installment rate)
dataSresidence since <- as.factor(dataSresidence since)

data$Sage <- as.factor (ceiling(dataSage / 5))

dataSexisting credits <- as.factor(dataSexisting credits)
dataSnum_dependents <- as.factor(data$num_dependents)

data$result <- as.factor (dataSclass)

data$class <- NULL

library(caTools)

set.seed (123)

split = sample.split(dataSresult, SplitRatio = 0.8)
training set = subset(data, split == TRUE)

test set = subset(data, split == FALSE)

library (RWeka)

WPM ("refresh-cache™)

WPM("install-package", "simpleEducationallearningSchemes")
WPM ("load-package", "simpleEducationallearningSchemes")

ID3 <- make Weka classifier ("weka/classifiers/trees/Id3")

tree <- ID3(result ~ .,
data = training set)

test pred <- predict(tree, test set, type = "class")

table (test set[, 21], test pred)



Priloha ¢.6 — pouZitie CART na data iverovych Ziadosti

library (CASdatasets)

data ("credit")

d0 <- credit

d0Sinstallment rate <- as.factor(dOS$installment rate)
d0Sresidence since <- as.factor (d0Sresidence since)
d0Sexisting credits <- as.factor(dOSexisting credits)
d0Snum_ dependents <- as.factor (dOSnum dependents)
library (caTools)

set.seed (42)

split = sample.split(credit$class, SplitRatio = 0.8)
training set = subset (d0, split == TRUE)

test set = subset(d0, split == FALSE)

library(rpart)

tree <- rpart(class ~ .,

data = training set,
method = "class")
par (mar = rep (0.2, 4))

plot (tree, uniform = TRUE)
text (tree)

test pred <- predict(tree, test set, type = "class")
table (test set[, 21], test pred)

results <- list ()

for (1 in 1l:length(treeS$Scptable[, "CP"])) {
ptree <- prune (tree, cp=tree$Scptable[i, "CP"])
test pred <- predict (ptree, test set, type = "class")

cv_matrix <- table(test set[, 21], test pred)

if (dim(cv _matrix) [2] == 2) {

res <- data.frame(nsplit=treeS$Scptablel[i, "nsplit"],
TN=cv matrix[1l,1],

FP=cv matrix[1, 2]

FN=cv matrix[2,1]

TP=cv matrix[2,2]

14

~ ~

4

} else {
res <- data.frame (nsplit=tree$cptable[i, "nsplit"],
TN=cv matrix([1,1],
FP=0,
FN=cv matrix[2,1],
TP=0)
}

results[[i1]] <- res



output <- Reduce (function(x, y) merge(x, y, all=TRUE), results)
output$Sfp rate <- output$SFP / (output$FP + output$TN)
output$tp rate <- output$TP / (output$STP + output$FN)
output$precision <- output$TP / (output$TP + outputS$SFP)
output$sensitivity <- output$TP / (output$TP + output$FEN)
output$specificity <- 1 - output$fp rate
output$accuracy <- (outputS$TP + output$TN) /

(outputS$STN + output$FP + output$SFN + outputS$STP)



Priloha ¢€.7 — pouZitie neurénovych sieti na data dverovych Ziadosti
library (CASdatasets)

data ("credit")

d0 <- credit

d0Sinstallment rate <- as.factor(dOS$installment rate)
d0Sresidence since <- as.factor (d0Sresidence since)
d0Sexisting credits <- as.factor(dOSexisting credits)
d0Snum_ dependents <- as.factor (dOSnum dependents)

n <- names (d0)

fac n <- names (Filter (is.factor, d0))

cs <- sapply(fac n, function(n) contrasts(d0[[n]], contrasts =
FALSE), USE.NAMES = TRUE)

dl <- model.matrix(~ 0 + .,
data = do,
contrasts.arg = cs)
d2 <- data.frame (dl)
dn <- d2
n2 <- names (dn)

for (col in n2[!'n2 %$in% "class"])
{

# standardizacia

#dn[,col] <- scale(dn[,col])

# normalizacia <-1, 1>

dn[,col] <- (dn[,col] - min(dn[,co0l]l)) / (max(dn[,col]) -
min(dn[,col]l)) * 2 - 1
}

library(caTools)

set.seed(42)

split = sample.split(credit$class, SplitRatio = 0.8)
training set = subset(dn, split == TRUE)

test set = subset(dn, split == FALSE)

library(neuralnet)

find net <- function (neurons, training set, test set) ({
set.seed (42)
nn <- neuralnet (paste("class ~", paste(n2[!n2 %$in% "class"],
collapse =" + ")),
data = training set,
threshold = 0.01,
hidden = 21,
stepmax = 1075,

rep = 1,
algorithm = "backprop",
act.fct = "logistic",

err.fct = "sse",



learningrate = 0.01,
linear.output = FALSE,
lifesign = "full")

result <- compute (nn, test_set[l:ncol(test_set)—l])$net.result
> 0.5

cv_matrix <- table(test set[, ncol(training set)] > 0.5,
result)
if (dim(cv _matrix) [2] == 2) {

returnValue (data.frame (neurons=neurons,
TN=cv matrix[1l,1
FP=cv matrix[1l,2
FN=cv matrix[2,1
TP=cv _matrix[2,2

} else {

returnValue (data.frame (neurons=neurons,

TN=cv matrix[1,1],

FP=0,
FN=cv matrix[2,1],
TP=0))
}
}
results <- list ()
for (i in 2:30) {
results[[i-1]] <- find net(i, training set, test set)

}

output <- Reduce (function(x, y) merge(x, y, all=TRUE), results)
output$fp rate <- output$FP / (output$FP + output$TN)

output$tp rate <- output$TP / (output$TP + output$FEN)
output$precision <- output$TP / (output$STP + outputS$SFP)
output$sensitivity <- output$TP / (outputS$TP + output$FEN)
output$specificity <- 1 - output$fp rate

output$accuracy <- (output$TP + outputS$TN) / (output$TN +
output$FP + output$FN + output$TP)



