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Abstrakt v statnom jazyku

MURIN, Jan: Detekcia nestandardnych poistngch udalosti pomocou metéd strojového
ucenia [Diplomové pracal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky,
fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a statistiky; skolitel: doc. Mgr.
Radoslav Harman, PhD., Bratislava, 2018, 78 s.

V diplomovej praci spolupracujeme s poistoviiou Generali Poistovia, a. s. a za-
oberame sa poistnymi podvodmi v sektore nezivotného poistenia. Poistovia na tucely
filtrovania rizikovych poistnych udalosti, ktoré by mohli byt podvodmi, pouziva sys-
tém zalozeny na expertnych skiisenostiach jej zamestnancov. Cielom diplomovej prace
je tento systém vylepsit pomocou strojového ucenia. Aby sme to dosiahli, v prvom rade
sa venujeme samotnej problematike poistnych podvodov, analyzujeme povodny systém
a Specidlne poziadavky prostredia poistovne. Po identifikovani priestoru na aplikova-
nie strojového ucenia diskutujeme o moznosti pouzitia zauzivanych metéd, no okrem
regresnych stromov ziadna plne v tomto Specifickom pripade nevyhovuje. Z tychto do-
vodov vytvarame ad-hoc metdédu pomocou tedrie Bayesovho klasifikatora a logistickej
regresie Sitl na mieru potrebam poistovne. Na odhalovanie opakujtcich sa podvodov
dopliiame regresné stromy a ad-hoc metédu zhlukovanim s nami vytvorenym postupom
na priradenie rizikovosti jednotlivym skupinam. Jednotlivé metédy testujeme a porov-
navame s povodnym systémom. Na zaklade vysledkov testovania navrhujeme podobu
nového systému, pricom davame doraz na to, aby bol systém Iahko implementovatelny
a parametre v nom dobre interpretovatelné. Novy systém vykazuje vyrazné zvysenie
poctu skutoénych podvodov medzi predikovanymi najrizikovejsimi poistnymi udalos-

tami.

KTIacové slova: poistné podvody, strojové ucenie, rozhodovacie strom
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Abstract

MURIN, Jén: Detection of non-standard insurance claims using machine learning tech-
niques [Master’s Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics,
Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervi-
sor: doc. Mgr. Radoslav Harman, PhD., Bratislava, 2018, 78 p.

In this master’s thesis we cooperate with Generali Poistoviia, a. s. insurance com-
pany to detect insurance fraud in the general insurance. The company uses a system
based on the expert experience of its employees for the purpose of filtering risk-related
insured events that could be fraud. The aim of this master’s thesis is to improve the
current system of fraud detection using machine learning. To do this, we primarily add-
ress the issue of insurance fraud, analyze the original system and special requirements
of the insurance company’s environment. After identifying the possibilities to apply
machine learning, we discuss the possibility of using commonly used methods, but only
regression trees fit the strict criteria. For these reasons, we create an ad-hoc method
tailored to the needs of an insurance company using Bayesian classifier and logistic
regression theory. In order to detect recurring frauds, we supplement the regression
trees and the ad-hoc method with a clustering method using our procedure to appro-
ximate the risk of each group. We test and compare the different methods with the
original system. Based on the test results, we propose a new system, emphasizing that
the system is easy to implement and its parameters well interpretable. The new system
shows a significant increase in the number of actual frauds between the predicted most

risky insurance events.

Keywords: insurance fraud, machine learning, decision trees, clustering,

Bayes classifier
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Uvod

Poistovnictvo je doélezitou sucastou finanéného trhu. Vdaka Sirokej skale produktov
ovplyvnuje takmer kazdu fyzickt a pravnickt osobu vo vyspelych krajindch. Dnesny ak-
tivny zivotny Styl Tudi sposobuje, ze kazdoro¢ne na Slovensku nastanu tisicky poistnych
udalosti, za ktoré ma povinnost poistoviia podla poistnej zmluvy vyplatit odskodné.
Predstava lahko zarobenych petiazi pritahuje mnozstvo $pekulantov. Skody, ktoré sa v
skutoc¢nosti nestali, pripadne sa stali v nizSej miere, ako je popisane v poistnej udalosti,
st relativne beznym tkazom. Kazda skodova udalost je osobne preverovana likvidé-
torom a podozrivé udalosti si poslané na hlbsie preskiimanie. Nakolko je poistnych
udalosti tak vela, nie je v silach poistovne kazdi podozrivi udalost hlbsie preverit.
Cas zamestnancov vytvara velké naklady, a kedze cielom poistovne je v prvom rade
zisk, vytvara si rozne poloautomatické a automatické systémy na zefektivnenie tohto
procesu.

Strojové ucenie je statisticka oblast, ktora si v dnesnej dobe rychlo hlada cestu do
roznych odvetvi vdaka rastiicemu vykonu pocitacov a zvysujucemu sa mnozstvu kvalit-
nych dat. Poistovne disponuju velkymi databazami o klientoch a poistnych udalostiach,
preto poskytuji idealnu prilezitost na vyuzitie metod strojového ucenia. Na Slovensku
zatial nie su tieto metddy v praxi zauzivané a neexistuju standardizované postupy na
ich aplikovanie pre odhalovanie podvodov.

V tejto praci spolupracujeme s poistoviiou Generali Poistoviia, a. s., ktorej zakladom
odhalovania podvodov st expertné skisenosti na dani oblast poistenia orientovanych
zamestnancov. Tento systém bol dlho postacujicim, no v poslednych rokoch vykazuje
znizujucu sa uspesnost odhalovania podvodov. Cielom prace je aplikovat teériu stro-
jového ucenia s velkym dérazom na Specifické potreby poistovne a tym zlepsit dnesny
systém. Pomocou tychto metdd vyuzijeme informacie skryté v historickych datach na
vyselektovanie podozrivych udalosti, ktoré nasledne mézu prejst na manuélnu kontrolu.

Praca je rozdelend na tri kapitoly. Prva sluzi ako kratky tvod do poistovnictva,
strucne popisuje systém, ktory v sticasnosti pouziva poistoviia Generali Poistovna, a.
s. na odhalovanie podvodov, analyzuje jeho Specifické potreby a definuje nami zvo-
lent metodiku k jeho zlepseniu. Druha kapitola sumarizuje potrebné vseobecne zname

poznatky z tedrie a opisuje nasu metdédu vytvorenu Specificky pre potreby Generali
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Poistovna, a. s.. V poslednej kapitole prezentujeme pouzitie jednotlivych metdd a po-

rovnavame ich tspesnost odhalovania podvodov s dnesnym systémom.
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1 UVOD DO PROBLEMATIKY

1 Uvod do problematiky

1.1 Riziko a poistenie

Uz len samotnd existencia ¢loveka alebo podnikatelského subjektu so sebou prinasa
velké mnozstvo udalosti, ktorych vyskyt ani priebeh sa neda predvidat. Pritomnost na-
hodnych udalosti sa moze odzrkadlif na stratenom majetku alebo poskodenom zdravi.
Podla [1] vSetky takéto ndhodné a nechcené odchylky od stanovenych cielov nazyvame
jednotnym terminom - riziko. Podobne v [12] je riziko definované ako pojem, ktory

zjednotuje:
1. neinformovanost,
2. variabilitu vysledkov,
3. nebezpecenstvo odchylok od ciela,
4. nebezpecenstvo zlych rozhodnuti,
5. nebezpecenstvo nepriaznivych dopadov rozhodnuti.

Nasledky rizik maja velku variabilitu - od malych strat az po bankrot, od zdra-
votnych neprijemnosti az po smrt. Takéto necakané straty si samozrejme pre subjekt
vysoko neziaduce, no ich vyskyt je niekedy az prekvapivo bezny. Modelovych prikladov

ndhodnych udalosti, ktoré v sebe zahinaju uréité riziko, je mnoho:

o rodine vznikni necakané naklady na vymalovanie bytu a odstranenie plesne po

tom, ako ich vytopi sused,

o remeselny zivnostnik nie je schopny vykonavat ¢innosft a strati na mesiac prijem

kvoli zlomenej ruke po posmyknuti sa na ladovom chodniku,

e polnohospodarovi zni¢i velmi nepriaznivé pocasie cast trody, ¢im strati zisk z jej

predaja a prestane byt schopny splacat p6zicku od banky,

o malej prepravnej firme sa znehodnoti prevazany naklad, znefunkéni kamién a

zamestnanec utrpi iraz po dopravnej nehode.
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1.1 Riziko a poistenie 1 UVOD DO PROBLEMATIKY

Prirodzenym spravanim kazdého subjektu je hladanie nastrojov na ¢o najvicsie znizenie
svojho ohrozenia. Prvym sposobom je zmena spravania subjektu, ktora ma za nasledok
znizenie pravdepodobnosti nastania rizika. Jednoduchym prikladom je zapnutie den-
ného svietenia pre znizenie rizika autonehody. Druhym sposobom je minimalizacia
dopadov rizik, najcastejsie realizovana pomocou poistenia, ktorym subjekt prenasa cast
rizik na poistoviu. Poistoviia sa tym zaviaze, ze v pripade nastania poistnej udalosti
zahfnajucej urcité riziko vyplati poistencovi poistné plnenie. Jedna sa teda o eliminaciu
negativnych finanénych nasledkov. Vratme sa k prikladu o polnohospodarovi, ktory
investoval pri pestovani trody mnozstvo prostriedkov na vybavenie, pracovnu silu a
podobne. Strata tirody mu moze znicit celi podnikatelski ¢innost a toto riziko nemoze
nijakym sposobom tuplne eliminovat. Po uzavreti poistnej zmluvy moézu nastat dva
pripady - bud strati irodu a poistoviia mu vyplati poistné plnenie alebo bude pocasie
cely rok priaznivé a jemu sa len zvysia naklady o vysku poistného.

Druh4 strana mince je podrobne rozobrata v [1] - poistoviia ako podnikatelsky sub-
jekt ma za hlavny ciel zisk. Vykon jej podnikatelskej ¢innosti podmienuje nakladanie
so zdrojmi poistenca pri kryti rizik ostatnych subjektov. Svojou ¢innostou v podstate
rozklada dopady rizik jednotlivca na celt skupinu. Zisk dosahuje nastavenim vysky po-
istného pre poistencov za pomoci riadenia vlastnych rizik. Za vyznamny faktor najviac
podmienujici solventnost poistovne oznacuje [1] prave spravne nastavenie vysky po-
istného, ¢o dosahuje ¢o najpresnejsim odhadom buducich nakladov na poistné plnenia.
Tu do hry vstupuji modely urcenia rizik a ich zavaznosti, ktoré si poistovne vo vacsine
pripadov samy interne vytvaraju.

Z matematického hladiska sa podla [2] [udia rozhoduji o uzavreti poistenia porov-
nanim strednej hodnoty oc¢akévanych strat. Pridelia svojmu bohatstvu w azitok u(w),
kde u je ich neklesajtca tuzitkova funkcia. Nasledne z réznych nahodnych strat X a Y
vyber takd, ktord mé ofakavani stratu na tzitku najvyssiu, teda porovnd E[u(w—X)]
a Elu(w —Y)]. Findlne rozhodnutie pre poistenie rizika spésobujiceho dani najvys-
siu stratu zavisi od pontikanej vysky poistného. Ak poistenec premysla nad poistenim

nidhodnej straty X, podla [2] vyriesi rovnicu rovnovahy:
Elu(w — X)] = u(w — P), (1)
kde vysledné P je vyska celkového poistného, pri ktorom je poistenec indiferentny

13



1.1 Riziko a poistenie 1 UVOD DO PROBLEMATIKY

voci poisteniu. Ak je poistné pontkané poistoviiou nizsie ako P*, rozhodne sa riziko
si poistif. Samozrejme takéto zmyslanie je len hypotetické. V skutocnosti poistenci vo
vacsine pripadov ziadne rovnice neriesia, no takyto postup je dobrym modelom pre
raciondlne rozhodovanie. Rovnicu (1) si pre vlastni uzitkova funkciu a ind hodnotu
nakladov vyplyvajucich z ndhodnej straty X vyriesi aj poistovia. Jej vysledkom je P,
ktoré je minimum vysky celkového poistného, pri ktorom by poistovia riziko klientovi
poistila. Kniha [2] ttto ¢ast uzatvara tym, ze ak je vysledné ponikané poistné mensie
ako PT a vacSie ako P, obe strany sa rozhodnu uzatvorit poistenie, lebo poistovni aj
poistencovi sa zvysi ocakavany konecny uzitok. Zo vztahu medzi poistencom a poistov-
nou vyplyva aj poistno-pravna definicia rizika ako nebezpecenstva, ktoré moze viest
k vzniku poistnej udalosti (§2 odst. 16 Zdkona ¢. 8/2008 o poistovnictve). Aby riziko

mohlo byt poistitelné, potrebuje podla [1] spliiat nasledovné podmienky:

o identifikovatelnost - jednoznac¢né urcené priciny vyskytu udalosti, ktord ma za

nasledok straty zahrnuté v poistnom kryti,

e Unosnost - riziko nesmie mat za nasledok straty, ktoré by poistovia nebola

schopné vyrovnaf,

o vycislitelnost - financna strata ako nasledok udalosti musi byt jasne vypocitatelna

uz pred samotnym nastanim poistnej udalosti,

e nahodnost - vyskyt udalosti zahfnajicich dané riziko musi byt tplne nahodny,

teda nesmie byt jasné ¢i, alebo kedy udalost nastane.

Poistovne bezne pontikaju siroké spektrum poistovacich produktov rozdelenych do
dvoch hlavnych kategérii - Zivotné a nezivotné poistenie. Pre kazdy produkt je vyme-
dzeny jasny subor kritérii, ktoré musi potenciondlny klient pre ziskanie poistenia splnit.
Takyto postup je dalsim spésobom na obranu solventnosti poistovne. Zivotné poistenie
charakterizuje [1] ako rezervotvorné poistenie, ktorého obsahom je riziko dozitia alebo
umrtia. Na rozdiel od nezivotného poistenia sa poistné plnenie vyplaca v kazdom pri-
pade, kedze jeho tlohou je hlavne finanéna pomoc pozostalym, pripadne sporenie pre
obdobie staroby. Zivotné poistenie sa deli na nasledovné odvetvia (zdkon ¢. 8/2008 Z.

2. 0 poistovnictve):

14



1.1 Riziko a poistenie 1 UVOD DO PROBLEMATIKY

1. poistenie pre pripad smrti, pre pripad dozitia alebo kombinacie tychto dvoch

rizik,
2. poistenie vena alebo prostriedkov na vyzivu deti,
3. poistenie spojené s kapitalizacnymi zmluvami,
4. poistenie podla bodov 1 a 3 spojené s investi¢nym fondom,
5. dbéchodkové poistenie,

6. poistenie pre pripad trazu alebo choroby, ak je pripoistenim niektorého poistného

odvetvia v bodoch 1 az 5.

Podobne [1] opisuje delenie nezivotného poistenia. Poistovne pontikaji mnozstvo typov
produktov stale v novych forméach, pricom ¢asto kombinujua viacero typov podla potrieb

klienta. Nezivotné poistenie sa deli na odvetvia (zdkon ¢. 8/2008 Z. z. o poistovnictve):
1. poistenie tirazov a chorob,
2. poistenie motorovych vozidiel,
3. namorné a dopravné poistenie,
4. letecké poistenie,
5. poistenie poziarov a inych majetkovych skdd,
6. poistenie zodpovednosti za skodu,
7. poistenie uveru a kaucie,
8. vSeobecné nezivotné poistenie.

V tejto praci sa zaoberame hlavne poistnymi podvodmi v nezivotnom poisteni z

oblasti poistenia motorovych vozidiel a vseobecného nezivotného poistenia.
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1.1 Riziko a poistenie 1 UVOD DO PROBLEMATIKY

1.1.1 Poistné podvody

Ak neratame podvody na daniach, poistné podvody su na zéklade [13] najcastejSou
formou podvodu na svete. Tato skutoc¢nost plynie hlavne z podstaty podnikania v
poistovnictve, kde poistovne generuju velky a pravidelny tok penazi (angl. cash flow)
z platieb poistného. Podla [1] bol pocet podvodov v roku 2010 o 10-15% vyssi ako v
predkrizovom obdobi. Podvody v oblasti poistenia motorovych vozidiel v roku 2011
tvorili az 80% odhalenych podvodov v poistovni Generali Poistoviia, a. s..

V zmluve medzi poistencom a poistoviiou st jasne uvedené podmienky pre vyplate-
nie poistného plnenia v pripade poistnej udalosti zahinajicej poistené riziko. Poistny
podvod vzniké vtedy, ked poistenec ziska poistné plnenie bez splnenia poistnych pod-
mienok. Podvodnik sa snazi o predstieranie uskuto¢nenia poistnej udalosti alebo o
umelé navysenie skod namiesto toho, aby ostal poisteny pre pripad nahodnej udalosti.
Trestny zakon (prvy odsek § 223 zikona cislo 300/2005) vymedzuje trestny ¢in poist-
ného podvodu ako vylakanie poistného plnenia uvedenim do omylu v otézke splnenia
podmienok na jeho poskytnutie a tym sposobenie skody. Trest za trestny ¢in poistného
podvodu sa lisi v zavislosti od velkosti §kod - od 1 az 5 rokov za malé skody, az po 10
az 15 rokov za $kody velkého rozsahu. Kniha [13] rozlisuje 2 zakladné typy podvodov
podla zavaznosti - tazké (angl. hard frauds) a Tahké (angl. soft frauds). Podvody su
podla nej tazké, ak sa poistna udalost uskutocni cielene, tym padom nenahodne. Pois-
tenec si v tychto pripadoch mdéze napriklad timyselne ublizit na zdravi alebo podpalit
dom. Lahsie podvody maju zvelicené velkosti skod - beznym pripadom je udéavanie
vyssej vybavy auta, ako je v skutocnosti, ¢im sa umelo navysi jeho cena.

Poistné podvody maji mnoho foriem. Podrobne ich opisuje [1]. Pri Zivotnom pois-
teni opisuje [1] hlavne pripady imyselného seba poskodzovania, icelové poistenie os6b
so zdravotnym stavom, ktory to vylucuje, predkladanie falosnych dokladov pri tura-
zoch alebo klamanie o datume poistnej udalosti. Poistné podvody st podla [1] ovela
CastejSie a zaroven vyskytujice sa v roznorodejsich formach v nezivotnom poisteni.
Spekulanti klamt hlavne pri dopravnych nehodach, pri¢om ich ¢asto Gplne zinscenuj,
zatajuju skutocné informacie o vozidle, poistuji ukradnuté vozidla alebo spolupracuji
so zamestnancom poistovne. Pri majetkovom poisteni je bezné imyselné poskodzovanie

nehnutelnosti, fiktivne faktiry za opravy, viacndsobné narokovanie na rovnaké skody
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a podobne. Podobné praktiky sa uplatnuju aj v cestovnom poisteni, zivelnom poisteni
a mnoho dalsich.

Kazdy neodhaleny podvod stoji poistoviiu financné prostriedky a zaroven potenci-
onalne podnecuje k jeho budicemu opakovaniu. Podvody jednotlivcov vedia poistovne
odhalif v ovela vyssej miere ako podvody organizovanych skupin, ktoré si mnohokrat
sofistikovanejsie. Poistovne na boj proti podvodnikom zamestnavajui celé oddelenia Spe-
cializovanych zamestnancov. Casto pri tom spolupracuji medzi sebou pomocou vimeny
informacii. Zamestnavanie tolkych Iudi ale stoji nemalé finan¢éné prostriedky, preto je
pre poistoviiu ovela vyhodnejsie namiesto podrobného preskiimania kazdej poistnej
udalosti skimaft len uréitt vytypovani ¢ast z nich. Kniha [1] opisuje viaceré metddy,

ktoré si poistovne vyvinuli na odhalovanie podvodov:

1. znackovanie - jednoduchd no nie velmi t¢innd metdda, pri ktorej pracovnici amy-

selne vyhladavaji udalosti na zaklade ich expertnych skisenosti,

2. vyhladavanie v centrdlnej databaze - spravcovstvo slovenskej databazy zabezpe-
cuje sukromné spoloc¢nost podporovana statom - Slovenska asociacia poistovni

(skr. SLASPO),

3. identifikdcia odchylok (angl. outliers) - metéda formou automatickych reportov
identifikuje poistné udalosti, ktoré sa vo vybranych statistickych ukazovateloch

vymykaji z normalu,

4. prediktivne modelovanie - nahradza manualne znackovanie, pomocou softvéro-
vych nastrojov a historickych zaznamov prideluje mieru pravdepodobnosti toho,

ze poistna udalost je podvodom,

5. link analyza - ddlezitd metdda pre odhalovanie organizovanych skupin, jej vys-
tupom je link graf, v ktorom hribka ciary zavisi od pocetnosti vyskytu danej

kombindacie faktorov.

Redlne pouzivanych met6d je na globdlnom trhu samozrejme ovela viac. Podla [1] sa
v dnesnej dobe vyuzivaju uz aj velmi Specializované metédy ako napriklad detekcia

stresu v hlase.
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1.1.2 Poé6vodny systém odhalovania podvodov

Generali Poistovna, a. s. si rokmi vyvinula poloautomaticky systém na odhalovanie
podvodov v nezivotnom poisteni. Systém najprv zoradil poistné udalosti podla vysky
podozrenia, ze st podvodmi a nasledne udalosti presli od najrizikovejsich na manualnu
kontrolu. Zakladom boli celé oddelenia zamestnancov, ktori sa Specializovali na urcité
oblasti poistnych produktov a podrobne v nich sledovali trendy v poistnych podvo-
doch. Cely systém bol teda zaloZzeny na expertize a skisenostiach jej zamestnancov
a neobsahoval ziadne zlozitejsSie Statistické metody. Z metdd spomenutych v predoslej
kapitole bolo prediktivne modelovanie jednou z tplne nevyuzitych. Nezivotné poistenie
mala poistoviia rozdelené do takzvanych scenarov, ktoré st akymisi skupinami podob-
nych produktov. Pre kazdy scenar tim expertov volil a pravidelne revidoval urciti sadu
t =1,...,t identifikdtorov, ktoré zohladnovali pri predikcii, ¢i bola udalost podozriva.
Hodnoty kazdého identifikatora i boli rozdelené do j = 1, ..., m; disjunktnych skupin
(,hodnét”) a kazdej skupine bola pridelend kladnd celociselnd vaha w; ;. Vahy boli,
rovnako ako identifikatory, urcované a revidované odbornikmi na zaklade expertného
odhadu na pravidelnych stretnutiach. V Tabulke 1 je uvedena struktira niektorych
identifikdtorov a vah pre ,vSeobecny scenar 17, ktorému sa v tejto praci venujeme.
Konkrétne hodnoty identifikatorov a vah z bezpecnostnych dovodov neuvadzame.
Rizikovost k-tej poistnej udalosti bola néasledne urc¢end jednoduchou rovnicou:

t m;

B = Z [ik,jwi,j, (2)

i=1 j=1
kde Ifj = 1 ak pre k-tu poistni udalost identifikator ¢ nadobida hodnotu j, inak I fj =
0. Takto zadefinovana rizikovost 3 nepredstavuje pravdepodobnost, ale ma zmysel len
ak rizikovost urcitej poistnej udalosti porovname s rizikovostou ostatnych udalosti. Z
toho vyplyva, Ze samostatne nema vypovednu hodnotu, no sltzila na zoradenie udalosti
a tym urcovala, ktoré udalosti boli prednostne vybraté na manuilnu kontrolu. Cim
vyssSia Ok, tym bola k-ta udalost skor vybrata.

Samotnt manudlnu kontrolu nasledne vykonéaval zamestnanec, ktory sa podrobne
pozrel na skutocnosti uvedené v poistnej udalosti a prilozené fotografie. K poisten-
covi mohli vyslat technika, ktory overil, ¢i sa skody stali v uvedenom rozsahu a sam

rozhodol o dalsom postupe. Cely tento proces je obvykle ¢asovo naro¢ny a tym aj z fi-
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Identifikator Hodnoty Vaha

hodnota 1  w;;

)

hodnota 2 w9

)

Pocet udalosti vodica hodnota 3 w3

)

hodnota 4 w4

hodnota 5 w5

hodnota 1  wsy 4

)

hodnota 2 wsys

)

hodnota 3 w3

Zaujmové VIN ’
hodnota 4  wq4

hodnota 5  wy

hodnota 6  wag

hodnota 1 w3

)

Priemerna skoda poslednych 2 poistnych udalosti
hodnota 2 ws

hodnota 1wy,
DIh na poistnom
hodnota 2 w4

)

Tabulka 1: Ilustra¢ny priklad struktury identifikdtorov pre scenar 1

nanc¢ného hladiska nakladny, preto bolo dolezité, aby na manuédlnu kontrolu prichadzalo
¢o najviac skuto¢nych podvodov.

Po6vodné verzia tohto systému vykazovala rezervy. Podiel vyselektovanych najrizi-
kovejsich udalosti, ktoré sa naozaj ukazali ako podvodné dlhodobo klesal. Zamestnanci
sa naucili, ze velké mnozstvo podvodov sa nachadza medzi udalostami s najnizsou ri-
zikovostou (3, preto ich ¢asto na manudlnu kontrolu uprednostnovali. Tato povodna

metoda uz nie je v dnesnej dobe ciastocne aj vdaka nasej praci pouzivana.

1.2 Metodika pouzitia metdéd strojového ucenia
1.2.1 Data

Na tcely tejto prace nam Generali Poistovna, a. s. poskytla déta zo scenarov nezivot-

ného poistenia. V prvom rade sme dostali tabulky pre jednotlivé scenare, ktoré urcuja
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zoznam identifikatorov a ich rozdelenie na jednotlivé hodnoty. Ku kazdej hodnote sme
dostali pridelent najaktualnejsiu vahu pouzivand v pévodnom systéme. Dalej sme mali
k dispozicii idaje o poistnych udalostiach uskuto¢nenych od januara 2016 po jun 2017.
Kazda poistna udalost mala jednoznacne pridelené idaje pre kazdy identifikator. Pou-
zitim tabuliek a hodnot pre kazdy identifikator sme vedeli poistnym udalostiam pridelit
rizikovost 8 a podla nej udalosti zoradit. Dat bol pre kazdy scenar relativny dostatok,
vsetky polia boli riadne vyplnené a nenachadzali sa v nich takmer ziadne chyby.

Tieto data ale neboli postacujiice na pouzitie klasifikacnych metod, ktoré vyuzivaju
ucenie s ucitelom (angl. supervised learning - podrobnejsie v Kapitole 2). Potrebovali
sme jasné urcenie, ktoré udalosti boli podvodmi, a ktoré nie. Tato skutocnost je ale
istd az po manualnej kontrole, ktorej vysledkom je uSetrena finanéna ciastka, teda
rozdiel medzi udavanou a zistenou skodou. Rovnako poistovia nedisponuje databazou
poistnych udalosti, ktoré jednoznacne nie st poistnymi podvodmi, nakolko automaticky
nie je mozné ziadnu poistni udalost s urcitostou vylucit. Museli sme teda pouzit data
uz vybraté povodnym systémom, ktoré boli manualne prekontrolované, ¢o zapricinilo
viacero problémov.

V prvom rade manualne prekontrolovany bol len maly zlomok vsetkych poistnych
udalosti. Tym sa nam vyrazne znizil pocet dat - z povodnych tisicok na desiatky, v
lepsom pripade stovky riadkov na scenar. Tento problém sa dal ¢iastocne vyriesit zobra-
tim starsich dat, no metody podvodnikov a aj cely poistny trh sa rychlo a dynamicky
menia, preto by ich pouzitie bolo kontraproduktivne. Vyrazne najviac dat bol pre vSe-
obecny scenar 1. Z toho dovodu sme sa rozhodli po zvysok prace venovat len tomuto
scenaru. V pripade tspesného aplikovania metéd strojového ucenia na scenar 1 sa v
budiicnosti uz overené postupy mézu po zozbierani véicsieho poctu dat aplikovat aj na
ostatné scendre. Druhym problémom bolo, Ze pocet podvodov v datach bol ovplyvneny
uspesnostou povodnej metody expertného odhadu a nezobrazoval skutoc¢nost. Takmer
polovica dat manuélne prekontrolovanych udalosti sa ukazala byt podvodom, ¢o je vy-
razne viac ako v realite. Mnozstvo podvodov v datach na jednej strane ukazovalo na
stale solidnu uspesnost odhalovania pomocou expertného odhadu. Na strane druhej
mali manuélne skontrolované poistné udalosti hodnoty rizikovosti # na trovni nahod-

ného vyberu, teda zamestnanci skutoc¢ne nevyberali udalosti na manualnu kontrolu
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len z tych najrizikovejsich. Na zaklade skisenosti s pouzivanim systému boli zvolené
naprie¢ celym spektrom rizikovosti pouzitim aj inych metrik.

Vsetky metody sme teda aplikovali len na scenar 1 a na priestore poistnych udalosti
vybratych pévodnym systémom, namiesto priestoru vsetkych uskutocénenych poistnych

udalosti.

1.2.2 Metodika - Klasifikacia

Hlavnym néstrojom pri zlepsovani pévodného systému boli klasifikacné metody na-
trénované pomocou ucenia s ucitelom. Ich pouzitie je mozné prave vdaka manualne
preverenym udalostiam. Jednotlivci alebo skupiny podvodnikov st pri svojej ¢innosti
velmi kreativni, preto sa ich taktiky rychlo vyvijaju. Aj kvoli tejto dynamike nemu-
sia stihat timy expertov jednotlivé taktiky odhalovat, pripadne mézu niektoré taktiky
ostaf nezachytené. Klasifikacné metddy strojového ucenia mézu len pomocou aktudl-
nych dat najst skryté spojitosti medzi uréitymi identifikdtormi poistnych udalosti a ich
rizikovostou. Zaroven pri pravidelnom trénovani na najnovsich datach vedia potencialne
drzat krok s organizovanymi skupinami.

Kedze tato praca bola vypracovand v spolupraci s poistoviiou Generali Poistovna,
a. s., davali sme velky doraz na pouzitelnost metéd v praxi. Generali Poistovia, a. s.
nema tim dedikovany na strojové ucenie, no disponuje mnozstvom expertov, ktori uz
dlhé roky s podvodmi v jednotlivych oblastiach nezivotného poistenia bojuju. Z toho
dovodu je dolezité, aby vysledky boli pre expertov zrozumitelné. Vysledné parametre a
vahy, ktoré maju jasni vypovednti hodnotu mézu v spojeni so skiisenostami expertov
viest k lepsej uspesnosti odhalovania podvodov, ako by dosahovali jednotlivé svety
samostatne. Zaroven musia byt metoédy v praxi lahko pouzitelné, v pripade potreby
upravitelné a musia sa daf lahko natrénovat na novych déatach.

Ako sme spominali v predchadzajicej kapitole, k dispozicii sme mali ddta o usetrene;j
¢iastke na manualne prekontrolovanych poistnych udalostiach. Vysku usetrenej ¢iastky
sme sa rozhodli pri trénovani modelov nezohladnovat, nakolko aj maly podvod moze
v sebe ukryvaf pre expertov informacie o novych praktikdch podvodnikov. Ak teda
bola pri poistnej udalosti zachytena usetrena c¢iastka, povazovali sme ju jednoducho za

podvod (1), v opa¢nom pripade sme podvod vylaéili (0).
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Pri trénovani sme sa snazili ¢o najviac eliminovat chybu druhého druhu. Ozna¢me

si nulova hypotézu:
Hy : Dand poistné udalost je podvodom,

chyba druhého druhu potom nastava, ak vyluc¢ime pri poistnej udalosti moznost, ze ide o
podvod, no v skutoc¢nosti je udalost naozaj podvodom. Chyba prvého druhu by nastala,
ak by sme poistni udalost prehlasili za podvod, no v skutoc¢nosti by podvodom nebola.
Pri chybe prvého druhu vznikaju naklady na ¢as zamestnancov, ktori musia udalost
manualne skontrolovat, aj ked to v skutoc¢nosti nie je potrebné. Samotné zistenie, ze
poistna udalost je v poriadku je ovela rychlejsie, ako zistovanie velkosti skod, ked sa
jedna o podvod. Pri chybe druhého druhu sa stane podvod tspesnym a poistovna
pride o finan¢né prostriedky, ktoré podvodnikovi vyplatila. Vysky podvodov st pritom
casto v tisicoch az desattisicoch €. Zaroven tspesny podvod moze viest k opakovaniu
rovnakej schémy v budicnosti. Z tychto dvoch modelovych situécii je teda zjavné, ze
pri chybe druhého druhu prichadza poistoviia o ovela viac finanénych prostriedkov.
VsSeobecne zname postupy, ktoré zarucia uprednostnenie minimalizacie chyby druhého
druhu predstavujeme v Kapitole 2.

Poslednym bodom, ktory treba pri zadefinovani metodiky spomenuf, je doraz na
poradie, nie klasifikdciu. Pocet udalosti, ktoré stihnii zamestnanci za urcité obdobie
manualne skontrolovat nie je predom dany. Zavisi od mnohych faktorov, ¢i uz od zlozi-
tosti jednotlivych overovani, pripadne od dovoleniek, poc¢tu pracovnych dni v mesiaci a
podobne. Nie je prioritou oznacit, ktoré udalosti st potencionalnymi podvodmi, a ktoré
nie, kedze akykolvek potenciondlny podvod musi byt aj tak overeny manudalne. Posta-
cujuce je udalosti zoradit podla predikovanej pravdepodobnosti podvodu. Zamestnanci
si, rovnako ako v povodnej metdéde expertného odhadu, nasledne len zoradia udalosti
zostupne podla rizikovosti a zaéni s manualnou kontrolou. Ulohou nového systému teda
bude, aby pomocou takéhoto vyberu zamestnanci narazili na vyrazne viac podvodov,
ako len metodou nahodného vyberu.

Doraz na poradie sme zohladnili aj pri testovani, kde sme neostali len pri Standard-

nych postupoch. Podrobnosti o testovani st uvedené v Kapitole 2.
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1.2.3 Metodika - Zhlukovanie

Pozicia zhlukovania (angl. clustering) v nami vytvorenom systéme je tplne ind ako
pozicia klasifikacie. Zatial ¢o klasifikdcia je zakladom a podstatou zlepsenia povodného
systému, zhlukovanie je akymsi doplnkom na dodatocné zvysSenie poctu odhalenych
podvodov. Zhlukovanie ako skupina metod strojového ucenia zodpoveda trénovaniu
bez ucitela (angl. unsupervised learning). Slizi na rozdelenie zéznamov do ¢o najpo-
dobnejsich skupin. Pre potreby tejto prace pouzijeme metédu K-means, ktoru blizsie
opisujeme v Kapitole 2. Rovnako ako pri klasifikacii pouzijeme len expertmi vybraté
identifikatory.

Podstatou pouzitia zhlukovania je najdenie udalosti velmi podobnych udalostiam z
minulosti, ktoré si preukdzanymi podvodmi. Takéto udalosti maju potencidlne vyssiu
sancu byt rovnako podvodmi. Aby sme dostali ¢o najmensi pocet takych pripadov,
rozdelili sme data do vela malych skupin. Pre pouzitie zhlukovania v praxi bolo potreb-
né vymysliet, ako by sa netradi¢ne dalo pouzif na zoradenie udalosti podla rizikovosti.

Pre tento ucel sme vytvorili nasledovny postup:

1. na historické data identifikatorov aplikujeme K-means zhlukovanie s cielom vy-

tvorif velky pocet K malych skupin: £ =1,... K,

2. skupine k pridelime rizikovost ,, ako podiel po¢tu podvodov k celkovému poctu

udalosti v skupine,

3. kazdu novua poistni udalost zaradime do skupiny s ¢o najpodobnejsimi zazna-

mami (blizsie informéacie v Kapitole 2.3),
4. ak nova poistna udalost bola priradend do skupiny £, pridelime jej rizikovost f;, ,

5. nové poistné udalosti zoradime podla rizikovosti 8 a nasleduje manudlna kontrola

opisovand v predchadzajuicich kapitolach,

6. ked pridu dalsie data, vSetky predoslé manualne overené zaradime do historickych
a pokracujeme od bodu 1.
Takato metdéda by mala logicky umoznit rychlo a jednoducho najst opakujice sa

podvody, pripadne v nich odhalif urcity systém. Dolezité pre jej tspesnost je, aby
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principialne rovnaké podvody mali aj velmi podobné hodnoty ¢it, ktoré vybrali experti.

Ako tento postup pouzit v spojeni s klasifikdciou rozoberame v Kapitole 3.
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2 TEORIA

2 Teédria

2.1 Strojové ucenie

V dnesnej dobe nardzame na mnoho problémov, ktorych rieSenie nie je natolko jasné,
aby sme jeho jednotlivé kroky vedeli klasickym sposobom naprogramovat. Zname sa
vstupy a pozadované vystupy, ale ich vzajomny funkény vztah je velmi komplexny a ne-
znamy. Nedostatok vedomosti o rieseni ale dokazeme nahradif mnozstvom kvalitnych
dét. Prikladom uvedenym v [3] je predpovedanie zdkaznickeho spréavania. Ak ¢lovek
pouziva zakaznicku kartu alebo nakupuje online, obchodnik zbiera bezne data o kazdej
jeho transakcii - od datumu, naktpenych poloziek az po celkovy objem minutych pe-
nazi. Zakaznicke spravanie ale nemusi byt nijakym sposobom evidentné, vieme len, ze
sa v datach nachadzaja urcité suvislosti, kedze zakaznici nenakupuju tiplne nahodne.
Pri kupe sladeného napoja je vacsia sanca, ze si kipia cipsy, v lete je vacsia spotreba
zmrzliny a podobne. V praxi takmer nikdy nepotrebujeme tplne odhalif spravanie za-
kaznika, postaCujica je urcitd aproximacia. Od aproximacie pozadujeme vysvetlenie
casti dat a detekovanie zavislosti, pomocou ktorych vieme s urcitou presnostou predi-
kovat budiice spravanie zakaznikov. Problémy ako tento si idealne na pouzitie metod
strojového ucenia. Ak si zamenime zdkaznika za poistenca, data o ndkupoch za data o
minulych poistnych udalostiach a namiesto spravania jednotlivého zakaznika budeme
chciet predikovat, ¢i je poistna udalost podvodom, dostavame sa k predmetu tejto
prace.

Pomocou [14] si zadefinujme zdkladné pojmy strojového uéenia:

o Crty z € R” su atributy daného objektu alebo javu, pomocou ktorych chceme

modelovat cielovi hodnotu,

 cielova hodnota y = f(z),y € R™, je modelovand premennd zavisla od ¢ft, crty

a cielové hodnoty medzi sebou mapuje neznama funkcia f : R™ — R™,
e hypotéza h : R" — R™ je funkcia, ktora aproximuje f, teda h(z) = f(a:) =19,

« mnozina hypotéz H obsahuje vSetky hypotézy, z ktorych sa snazime vybrat

optimélnu; rézne metddy strojového ucenia mézu mat rézne mnoziny hypotéz,
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 trénovacia mnozina T' = (z',y'), (2%,9%), ..., (z",y") je vzorka r dat reprezen-

tujuca crty a funkéné hodnoty funkcie f,

e chybova funkcia J(h(z),y) : R® — R je kluc¢ova pre proces trénovania, me-
riame pomocou nej kvalitu aktudlnej hypotézy (¢im mensia funkénad hodnota,
tym metdda lepsie aproximuje f v bodoch trénovacej mnoziny); tvar chybove;

funkcie je potrebné zvolif pred zaciatkom trénovania,

o optimalna hypotéza h* je najlepsim odhadom funkcie f spomedzi vsetkych
hypotéz z mnoziny H, pricom slovo ,najlepsim” chapeme v zmysle vyssie defino-

vanej chybovej funkcie.

Standardne sa v literattre vyskytuje aj iny, pravdepodobnostny sposob zadefino-
vania zakladnych pojmov strojového ucenia, ktory je potrebny v Kapitole 2.2.1. V
tomto sposobe aj ak maji zdznamy i a j rovnakd hodnotu &t 2! = 27, nemusi byt ich
teoreticky spravna klasifikdcia rovnaka.

Hlavnym predmetom strojového ucenia je spomedzi vsSetkych hypotéz v priestore
H néjst taku, ktord najlepsie aproximuje funkciu f. Cely tento proces sa bezne ozna-
cuje ako ,trénovanie”. Predpokladom tspesného najdenia aproximacie, teda tispesného
trénovania, je dostatoéna bohatost mnoziny H. Ak berieme do tvahy len trénovaciu
mnozinu, vieme najst A" splitajicu:

h'" := arg min Z J(h(x),y). (3)

heH

Z (3) vyplyva, ze h'" skuto¢ne najlepsie aproximuje v bodoch z T funkciu f. NaSim
ciefom je ale ¢o najlepsie aproximovat f aj v bodoch, pre ktoré nemame dostupné data.
Chceme teda vyuzit ¢o najviac informécii dostupnych v mnozine 7', no zaroven nech-
ceme model prili§ prisposobit ndhodnému Sumu, ktory sa v datach mdze nachadzat.
Informéacie v T pritom vyuzivame prave rieSenim ulohy (3), pretoze jej optimaliza-
ciou priblizujeme aproximaciu funkcie f k jej znaAmym funkénym hodnotam. Ukazuje
sa, ze proces hladania h'" nds obvykle v prvej faze trénovania priblizuje k h*, ale od
istého momentu nas moze od h'" vzdalovat. Tento problém je v tedrii strojového uce-
nia znadmy ako pretrénovanie (angl. overfitting). Na predidenie pretrénovania existuje
mnozstvo metdd a praktickych postupov, z ktorych niektoré blizsie popisujeme v Ka-

pitole 2.4. Dalsou komplikaciou je, ze najdenie h'" v takejto forme je obvykle velmi
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zlozity optimalizac¢ny problém. Mnoho optimaliza¢nych metéd mé na ucelova funkciu
urc¢ité poziadavky, no my o vlastnostiach a tvare f ¢asto mame len malo informéacii. V
tejto praci sme pre trénovanie pouzili parametrické metody, ktorymi si problém zjed-
nodusime predpokladanim tvaru funkcie f a teda zmensenim priestoru H len na urcity
druh funkcii. Ako blizsie popisuje [4], vdaka tomu sa tloha transformuje z hladania a-
proximacie f na optimalizaciu k parametrov §. Namiesto h* a riesenia (3) teda hladdme
hy riesenim optimalizacnej ulohy:

hy := arg min Z J(ho(x),y). (4)

ho€H zeT

Zvoleny tvar pritom moéze byt velmi jednoduchy, ako napriklad linedrny v pripade
linearnej regresie:

k-1
H := {hg; ho(z) = 0y + Zﬂfiei; z e R, 0 e RF}, ()

i=1
kde z; predstavuje i-tu zlozku vektora x a 6; predstavuje (i 4+ 1)-vi zlozku vektora
0. Tvar (5) umoznuje velmi rychle riesenie problému a jasne interpretovatelny vztah
medzi atributmi z a cielovou premennou y. Na druhej strane ale predpokladany tvar
funkcie f moze byt natolko nepresny a tym padom aj velkost H natolko obmedzend,
ze aj hj bude stdle nizkej kvality. Bez zmeny predpokladaného tvaru f jednoducho
nemusi byt mozné dostat chybu J(hg(z),y) pod urc¢iti hodnotu. Rovnako ako v pri-
pade pretrénovania, kde hladdme %", no vo vicSine pripadov sa nechceme dostat do
minima J(he(z),y) plne, bojuji aj v tomto pripade proti sebe dva prudy. Na jed-
nej strane chceme jednoduché a lahko interpretovatelné modely, no na strane druhej
nechceme obmedzit mnozinu H natolko, ze zabranime najdeniu zlozitejSich a presnej-
sich aproximacii f. Rozne parametrické metédy strojového ucenia su prave definované
predpokladanym tvarom f, respektive mnozinou hypotéz H. Spravne urcenie meto-
dy strojového ucenia a spravne zvolenie chybovej funkcie J(hg(x),y) s pre tspesne
vyriesenie problému kltcové.

Ako sme nacrtli v predoslej kapitole, metddy strojového ucenia delime aj na zédklade
sposobu ucenia. Doteraz sme sa pri vysvetlovani tedrie zaoberali len u¢enim s ucitelom.
Tento nazov je zalozeny na povahe trénovacej mnoziny, nakolko okrem hodnot éit « v

nej mame vzdy pritomné aj prislichajice cielové hodnoty y. Castym pouzitim ucenia
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s ucitelom je predikcia hodnot y pre hodnoty ¢t x, ktoré sa nenachadzali v trénovacej
mnozine. V nasom pripade teda mame k informéacidam o poistnej udalosti k dispozicii
aj vysledky preverenia, ¢i bola udalost podvodom. Ucenie s ucitelom sa najbeznejsie
pouziva pri klasifikacii. Klasifikdciou oznacujeme problém, v ktorom cielova hodnota
Y, a teda aj neznama funkcia f nadobida len urc¢ity pocet hodnot, ktoré oznacujeme
ako skupiny (angl. classes), pricom kazdy zdznam patri len do jednej skupiny. Nasou
ulohou je teda na zaklade prikladov z trénovacej mnoziny T" aproximovat funkciu f tak,
aby sme kazdy novy zdznam s ¢o najvicsou presnostou spravne klasifikovali do urcitej
skupiny. V nasom pripade mame, ako sme popisali v predoslej kapitole, dve skupiny
- bud je udalost podvodom y = f(z) = 1 alebo podvodom nie je y = f(z) = 0. Z
tohto dovodu sa dalej v tedrii obmedzime len na binarnu klasifikaciu, pricom y € R,
teda m = 1. Ako sme uz zdoraznili, pre pouzitie metdd strojového ucenia v poistovni
Generali Poistovnia, a. s. nie je klicové udalosti spravne zaklasifikovat, ale ich zoradit
podla pravdepodobnosti toho, ze st podvodom. Néstroje umoznujtce takéto zoradenie
byvaju uz priamo zabudované do klasifikaénych metéd pre dévody spomenuté v [3].
V prvom rade po natrénovani modelu vznikne v priestore ¢ft x urcita rozhodovacia
hranica, ktora rozdeluje priestor na disjunktné podpriestory, pricom kazdy z nich je
jasne klasifikovany do jednej zo skupin cielovej hodnoty. Podpriestor klasifikovany do
y = 1 je mnozinou vsetkych bodov x, pre ktoré je h(z) > A, pricom zvycajne A = 0.5.
Rovnako podpiestor klasifikovany do y = 0 je mnozinou vsetkych bodov x, pre ktoré
je h(z) < A. Rozhodovacia hranica mé tvar odvodeny od funkcie z mnoziny H, teda
na zaklade zvolenej metddy strojového ucéenia. Na Obr. 1 vidime priklady réznych
tvarov rozhodovacej hranice, ktora od seba oddeluje modry a cerveny podpriestor.
Rozhodovacia hranica metody ,,LDA” a linearnej verzie metédy ,SVM” je linedrna, no
aj po trénovani na tych istych datach ma iny predpis.

Ak nasledne dostaneme novy zaznam ¢it x,, predikujeme jeho skupinu y na zaklade
klasifikdcie podpriestoru, do ktorého bod z, spada. Body nachddzajice sa relativne
blizko rozhodovacej hranice néasledne povazujeme za také, ktorymi si metdéda nie je
uplne ista. Dovodom je, Ze staci aby sa jedna z ¢t daného bodu mierne zmenila a dany
bod sa mdze stat iplne inak klasifikovanym. Prikladom je poistna udalost nachadzajica

sa pri rozhodovacej hranici klasifikovana ako podvod, pricom staci aby sa vek vodica

28



2.1 Strojové ucenie 2 TEORIA

Bayesov klasifikator

3.5

2.5

45 5B b5 & 685 7 45 5 bB5 6 65

-]

Klasifikacne stromy SVM

3.5

2.5

=
o]
o
o
o
=2}
o
tn
-
.
o
o
tn
o
=}
o
tn
-]

Obr. 1: Priklady réznych rozhodovacich hranic pre n = 2

znizil o jeden rok a poistni udalost za¢neme povazovat za bezproblémovi. Naopak
bodom nachadzajicim sa v strede podpriestorov sa moze akakolvek ¢rta zmenif aj o
véicsiu hodnotu a ostant rovnako klasifikované, teda si je danou klasifikaciou metdda
relativne istd. Zvolenim chybovej funkcie, ktora zohladni vzdialenost klasifikovaného
bodu od hranice podla [3] zlepsime zovseobecnenie daného modelu. Zaroven rovnaky
princip mozeme uplatnit na cielovii hodnotu. Namiesto diskrétnej cielovej hodnoty
hovoriacej o tom, ¢i je udalost podvodom, bude cielova hodnota redlne ¢islo z intervalu
[0,1]. Hodnota y, = 0.5 znamen4, zZe model je Gplne indiferentny a nevie rozhodnit,
do ktorej skupiny bod ¢ft x, patri, je to teda bod najvicsej neistoty. Pre tento ucel je

‘g( ) - —t?
1 e

ktora je vhodna kvoli vlastnostiam:

(6)

1. spojitost, diferencovatelnost a rasticost na R,
2. ¢g(0) = 0.5,
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3. limy o g(t) =1,
4. hmt%,oo g(t) = 0,

kde t predstavuje vzdialenost od rozhodovacej hranice, pricom kladnad hodnota zna-
mend, ze sa bod nachddza v podpriestore s klasifikaciou y = 1 a naopak zdpornd
hodnota znamend, %e sa bod nachddza v podpriestore s klasifikdciou y = 0. Cim da-
lej sa bod nachddza od rozhodovacej hranice, tym sa hodnota ¢(t) viac priblizuje ku
klasifikacii daného podpriestoru.

Dalsfm spoésobom uéenia, ktoré pri hladani podvodnych udalosti pouzijeme, je uce-
nie bez ucitela (angl. unsupervised learning). V tomto pripade mame dostupné len ¢rty
x bez cielovych hodndt y. Ako opisuje [4], jednd sa o ndro¢nu situaciu, v ktorej ne-
mozeme predikovat cielovii hodnotu, pretoze pracujeme naslepo. Jednou z moznych
analyz, ktoru vieme v tomto pripade spravit a zaroven sa s nou v praci zaoberame, je

zhlukovanie. Cielom analyzy zhlukovania je pozriet sa na hodnoty ¢t z!,22,..., 2"

a
zistif, ¢i nespadaji do relativne odlisnych skupin. V nasom pripade sa teda mozeme
pozriet, ¢i urcita udalost nespada do skupiny, v ktorej bolo v minulosti objavenych via-
cero podvodov. Blizsie sa fungovaniu konkrétnej met6dy K-means venujeme v Kapitole

2.3.

2.2 Klasifikacia
2.2.1 Bayesov klasifikator

Ako prvua zo znamych klasifikacnych metéd strojového ucenia predstavime Bayesov
klasifikator. Ide o starsiu metédu zadefinovanii v polovici minulého storocia, no vysoky
teoreticky a prakticky vyznam ma dodnes. Rozhodovanie o klasifikacii pri Bayesovom
klasifikatore je zalozené na Bayesovom pravidle, ktoré je zaroven hlavnym dévodom,
preco tuto metédu uvadzame. Principy pouzité v Bayesovom pravidle pouzivame pri
skladani met6dy na mieru Sitej potrebam Generali Poistovna, a. s. uvedenej v Kapitole
2.2.6. Vsetky vSeobecne zname informécie o Bayesovom klasifikatore cerpame z [7].
Ako spominame v predoslej casti, predpokladat budeme uz len binarne rozhodova-
nie medzi dvomi skupinami. Pre odvodenie Bayesovho pravidla potrebujeme najprv

zadefinovat par dodato¢nych oznaceni a pojmov:
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X je spojity ndhodny vektor, ktorého pozorovania sme v predoslej sekcii zadefi-

novali ako ¢rty x,

e Y1 a yp st dve bindrne skupiny (y; = 1,42 = 0), do ktorych chceme klasifikovat

pomocou ¢t x,
e o mnoZina ¢t x z trénovacej mnoziny T, teda o = {x!, 22 ... 2"},
e ; je podmnozina ¢ tvorend vsetkymi takymi z, ktoré patria do skupiny ;,

e p; je pravdepodobnost, ze vektor ¢it x predstavujici pozorovanie ndhodného
vektora X patri do skupiny y;, ide o celkovy podiel tych objektov, ktoré patria

do skupiny y;, teda nezavisi na konkrétnych vektoroch ¢tt x,

e ¢;; je strata, ktord je sposobena zaradenim x do skupiny y; reprezentovanej pol-
priestorom ¢;, ak x v skutocnosti patri do skupiny y;, strata c;; nezavisi na

konkrétnych vektoroch ¢ft x,

e px(+|y;) je hustota podmienenej pravdepodobnosti ndhodnej premennej X za

podmienky, ze x patri do skupiny ;.

Nakolko rozhodujeme len medzi dvomi skupinami y; a y9, obmedzime indexy ¢ a j
na hodnoty z mnoziny {1, 2}. Takto zadefinovanymi stratami ¢;; pripistame pridelenie
urcitej penalizacie aj po spravnom zaradeni vektora ¢t o do prislusnej skupiny. Tento
pripad nastava pri c¢;; a c92, no v praxi najcastejsie polozime obidve straty rovné 0.
Aby malo zaradenie ¢lenov cq; a cg9 zmysel, budeme pozadovat, aby strata pri spravne;j

klasifikacii bola nizsia ako strata pri nespravnej klasifikdcii, teda:
C11 < €21, C22 < Ci2.

Dolezitou pri odvodzovani Bayesovho pravidla je aj vlastnost pravdepodobnosti p vy-

plyvajica zo samotnej definicie pravdepodobnosti:
p1t+pe =1 (7)

Na zéklade [7] pri Bayesovom klasifikdtore minimalizujeme namiesto funkcie straty J(-)
priemerné riziko zlej klasifikacie p. Nasim cielom je minimalizovat p a tym maximali-

zovat kvalitu klasifikacie. Toto riziko je suméarne pre celd mnozinu ¢ a je definované
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vztahom:

,02011]?1/ PX($|yl)de+C22p2/ px (z|yo)dx
P1 w2
(8)
+021p1/ px($|y1)d$+012p2/ px (|yo)de.
2 P1

Prvé dva ¢leny v rovnici (8) predstavuji stredni hodnotu straty v pripade sprévnej
klasifikacie, treti ¢len predstavuje strednii hodnotu straty v pripade, ze nespravne kla-
sifikujeme do skupiny y» a posledny nespravnu klasifikdciu do skupiny 3;. Stredné
hodnota straty je suc¢inom straty c;; a frekvencie, v ktorej sa dana strata vyskytuje.
Napriklad frekvencia vyskytu straty cis je dana sic¢inom py a pravdepodobnosti, ze ak
je bod z podpriestoru ¢y, tak je zo skupiny y,. Skupiny y; a yo su disjunktné, teda
kazdy vektor ¢t x je jasne zadefinovany do jednej z nich. Pre podpriestory ¢; a (o
plati:

© =1 U . (9)

Pomocou (9) prepiseme (8) na tvar:

p :Cllpl/ px (z|yr)dx + 022192/ px (z|ys)dx
Y1 pY—p1 (10)
+ Clel/ px (x|yr)dx + Cl2p2/ px (zly2)dz,
P—P1 Y1

a rozdelime integraly:

pzcllpl/ px(x!yl)dx+022p2/px(x\yz)dx—022p2/ px(zly2)dz
1 ® 1
(11)
+621p1/px(:v|y1)dx—621p1/ px(xlyl)dx+clzpz/ px(x|y2)dz.
® ®1

®1

Pre dalsiu tpravu rovnice (11) musime uskuto¢nit pozorovanie:

L px(alm)d = [ px(al)ds =1, (12)

©
ktoré vyplyva zo vztahu (9). Inymi slovami, (12) plati, lebo pravdepodobnost vyskytu
bodu zaradeného do jednej zo skupin v mnozine ¢ je 1, nakolko ¢ obsahuje p; aj ¢o.
Tym dostdvame zavereéni podobu priemerného rizika uvedenu v [7] v tvare:

P =Ca1P1 + CaoPo

+ / [p2(c12 — co2)px (]y2) — pr(car — cnn)px (z]yr)]da.
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Na prvy pohlad si na (13) zaujimavé prvé dva ¢leny, ktoré vobec neobsahuji vektor
¢tt x. Tieto ¢leny predstavuju fixné straty. Nezdlezi na tom, aké pozorovania x usku-
tocénime, cleny predstavujuce fixné straty buda mat stdle rovnaki hodnotu. Po tprave
priemerného rizika p moézeme pristupit k jeho minimalizacii. Minimélnu hodnotu (13)

dosiahneme, ak sa budeme drzat nasledovnych pravidiel:

1. vsetky zlozky vektora x, pre ktoré maja vyrazy vo vnutri integralu zapornu hod-
notu, klasifikujeme do skupiny ¥;, vdaka ¢omu znizime hodnotu celého integralu

a tym aj ocakavanu stratu p,

2. naopak, vsetky zlozky vektora x, pre ktoré maji vyrazy vo vnutri integralu kladnu

hodnotu, vyli¢ime z podpriestoru ¢, tym, ze ich klasifikujeme do skupiny s,

3. vsetky zlozky vektora x, pre ktoré maju vyrazy vo vnutri integralu nulovi hod-
notu, moézeme volne zaradit, pretoze nemaju vplyv na velkost p (pre jednoznac-

nost ich zaradime do skupiny y,).

Sumarizaciou tychto pravidiel vieme jednoducho definovat Bayesovo pravidlo:

Ak plati p1(ca1 — c11)px (x|y1) > pa(c1a — c22)px (z]y2), potom klasifikujeme pozorovanie

z vektora x do skupiny y;, v opa¢nom pripade do ys.

Nerovnica v tomto pravidle sa beznejsie objavuje v upravenej verzii:

A(z) > &, (14)

Az) = pX<I|yl), _ pa(ciz — 022)7
px(x|y2) p1(021 - 011)

pricom A(z) sa nazyva pomer vierohodnosti (angl. likehood ratio) a £ sa nazyva prah
(angl. threshold). Autor v [15] pripomina, Ze ak predpokladdme rovnaku frekvenciu
vyskytu jednotlivych skupin p; = ps a zaroven straty c;; zvolime v rovnakej vyske, ide
o Standardizovany pripad, v ktorom & = 1.

Déta sa pri Bayesovom klasifikdtore vyuzivaju ¢isto na odhad pomeru vierohodnosti
A(x), ¢o vyzaduje predpokladanie pravdepodobnostného rozdelenia ndhodnej premen-
nej X. Pre urychlenie vypoctov sa v praxi namiesto pomeru vierohodnosti vyuziva

logaritmus pomeru vierohodnosti (angl. log-likehood ratio). Ten je mozné pouzit vdaka
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kladnosti A(x) a £ a vdaka monoténnosti funkcie logaritmu. Blizsie podrobnosti ohla-

dom Bayesovho klasifikatora su napriklad v [4], [5], [7] a [8].

2.2.2 Linearna diskriminacna analyza

Jednou z najjednoduchsich klasifikaénych metdd je linedrna diskrimina¢na analyza (skr.
LDA). Téato metdda bola vyvinutd s cielom aproximdcie funkcie f pomocou linedrnych
funkcii. Model predpokladé normalne rozdelenie ndhodnej premennej X'. Podla [5] a [15]
vychddza LDA z Bayesovho pravidla (14) (pouzitim logaritmu pomeru vierohodnosti
[(x)):

[(z) =log(A(x)) = log (%) (15)

Ak predpokladdme normalitu ndhodnej premennej X, potom na zaklade [15] podmie-
nené pravdepodobnosti px(z|y;) a px(z]y2) maju taktiez (k — 1)-rozmerné normalne

rozdelenie, teda:

px(ly1) ~ Ne—1(p, X),
pX($|y2) ~ Nk—l(MQ’ Z),
kde x € R¥! ako vyplyva zo vztahu (5), u; € RF¥1 je strednd hodnota px (z|y1), e €

R¥~! je stredna hodnota px (x]ys) a X € RE=1)x (k—1) je pozitivne definitnd kovariancéna

matica. Predpokladdme rovnaka ¥ pre obe skupiny. Hustota px(x|y;) mé tvar:

s P g ) ) (16)

Do (15) dosadime hustoty rozdeleni podmienenych pravdepodobnosti a rovnicu upra-

px(x|y:) =

vime:

1

px(elyn), o exp(=gr — )"
log(pX(fL’|y2)) =1 (exp(_%(x _ M2)Tz_

Z%(x — o) 2T — o) —

- ul))>

— f2))
(# — p1)"S Nz — )

1
=(mn = p2) T+ Sy B e — N ). (17)

1

(
(
1
2

Nésledne, ak podla [15] oznacime:

(01,02, ....0c1)" = (p1 — p2)" 577, (18)
1 _ B
bo = (B2 X7 o = iy 27 ), (19)
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v koneénom dosledku dostavame:

I(z) = log (px (@|y1) ) Z;{; 0; + 0, (20)

Px $|yz

¢o zodpovedd tvaru funkcii z mnoziny hypotéz linedrnej regresie (5). Teda skutocne,
ak v Bayesovom pravidle predpokladame normélne rozdelenie nahodnej premennej X
a rovnaki X pre rozdelenia obidvoch skupin, potom je rozhodovacia hranica linearna.
Tvar (20) je na jednej strane velmi ziaduci, lebo linearita zarucuje jednoduchost modelu
a Tahkt interpretovatelnost, no na strane druhej nadobida hodnoty z celého rozsahu
redlnych ¢isel. Ak pre ur¢ity novy zdznam z, je px(z|y1) > px(z|ys), I(x) nadobuda
velkt kladnt hodnotu a naopak, ak px(x|y1) < px(z|y2), {(x) nadobtida velmi velkd
zaporni hodnotu. Nasim cielom je ale modelovat priamo px(z|y;) € [0,1]. Postup
na odvodenie vyrazu pre px(z|y;) z (20) opisuje [5]. Ak si uvedomime z vlastnosti

pravdepodobnosti:
px(xly2) = 1 — px(zly), (21)

mozeme (20) upravit nasledovne:

k-1

px(z|y1)
————= =exp x;0; + 0o),
px (]y2) (2 0
px ()
x (Z|y1
——7 _ —ex x;0; + 0o),
1 — px(z[y) p(g 0
k—1 k-1

px(x|yr) (1 + exp(z z:i0; + 0)) = exp(z x:0; + 6y),
i=1 i=1
exp(3F ) a0 + 6)
1+ exp(3X0! 26 + 6y)

1
px(z|y1) = 5 o3 1l 1 0 (22)

MobzZeme si vsimnut, ze (22) je vlastne sigmoidélnou funkciou g(+):

x(zly) = Z z:b; + 0o). (23)

Trénovanie je v pripade tejto metédy velmi priamociare. Predpoklady sa také silné,
ze na ich zéklade mdzeme analyticky odvodit vztahy (18) a (19) pre hodnoty paramet-
rov 6. Z tohto dovodu ndm staci pre odhad optimalnych # odhadnif parametre py, po

a X z trénovacej vzorky dat.
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LDA so sebou ale prinasa mnoho nevyhod plynucich hlavne z predpokladu norma-
lity X. Tento predpoklad by sa mal pred pouzitim metédy riadne otestovat na vzorke
trénovacich dat, no v praxi sa testovanie casto obchadza. Nesplnenie tohto predpo-
kladu so sebou prinasa skutoc¢nost, ze pouzitie metédy nebude rigorézne, no v praxi je
podstatna tuspesnost klasifikdcie. Vysledky skiimani v [8] potvrdzuju, Ze pri nesplneni
predpokladu normality vykazuje LDA horsiu uspesnost klasifikacie, ako iné alternativne
metddy. Normalita mnohych ¢t poistnych udalosti poistovne Generali Poistovna, a. s.
je navysSe na zdklade testov vylicend, preto sme sa rozhodli LDA (a celd skupinu me-
t6d s rovnakym predpokladom) napriek jej lahkej interpretécii a analytickému rieSeniu

nepouzit.

2.2.3 Logisticka regresia

Logisticka regresia je metddou, ktora prinasa takmer vSetky vyhody LDA a zaroven eli-
minuje jej hlavni nevyhodu. Zaujimavy sposob pohladu na logistickl regresiu opisuje
[3]. Na rozdiel od LDA v nej nemodelujeme priamo hustoty pravdepodobnosti px (z|y;)
a px(x|ys), ale ich pomer. Jedinym predpokladom logistickej regresie je linearita loga-

ritmu pomeru vierohodnosti:

px(@ly) er + 60, (24)

£B|y2

zatial ¢o v pripade LDA tato linearita vyplyvala z predpokladu normality X. Predpo-
klady sa teda stali menej striktnymi. V prvom rade potrebujeme Bayesovu vetu, ktora

na zaklade [9] hovori:
Pipx (]y1)
px ()

Logisticka regresia sa v literatire predstavuje aj priamo definovanim modelu, no k

ply=ulX =2)= (25)

rovnakému vysledku sa vieme dostat aj odvodenim z logaritmu pomeru vierohodnosti:

p1px (zly1)

log (p<y1|x)> — log (—( D) =log (p—le(x|y1))
p(y2|x) p2px (z]y2) p2px(q;’y2)

zlog<m>+lg< ) Zx@ + 6o, (26)

px (z]ya)
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kde 0y = 03 + log(2). Ak v (26) preusporiadame ¢leny rovnako ako v (20), dostavame

sigmoidalnu funkciu:

k—1
1
p(ylz) = = g(>_ibi + o),
=1

1+ exp(— (X5 26, + 6y))

ktora je odhadom hustoty p(y:|x) rovnako ako pri LDA (23).

Trénovanie pri logistickej regresii, teda na najdenie optimalnych 6;,7 =0,...,k —1,
moze prebiehat viacerymi sposobmi. Sledovat budeme postup uvedeny v [3]. Nech 7' =
(xt yY), (2%,9%), ..., (2", y") je trénovacia mnozina r dat, kde ¢/ = y; = 1, ak 27 € ¢
ay =y, =0, ak 27 € py. Predpokladajme, Ze ndhodna premennd 3’ pri danom 7 mé

alternativne rozdelenie s pravdepodobnostou p(y |27):
y |27 ~ Alt(p(ys]a?)). (27)

Tu mézeme podla [3] vidiet dalsi rozdiel medzi logistickou regresiou a LDA, kde pri LDA
sme modelovali p(y;|x), no pri logistickej regresii modelujeme priamo y|z. Vyberova

vierohodnostnd funkcia ma tvar:
= T plla') (1 = plyalat)) 02", (28)
i=1

Pre najdenie optimalnych 6 je potrebné funkciu vierohodnosti maximalizovat, no na-

miesto toho ju mézeme transformovat na funkciu straty a minimalizovat:

r

J(ho(x),y) = =Y _y'log(p(n]a)) + (1 — y') log(1 — p(yn]a’)). (29)

i=1
Stratovéd funkcia typu (29) je zndma ako I-divergencia. Na minimalizaciu funkcie straty

pouzijeme Cerpajuc z [3] gradientni metédu s nasledovnymi optimaliza¢nymi krokmi:

Af; = —ﬂae - 772 ( e )P(yllxi>(1 = pyla’));

p(y1 Ixz — p(y]a?)

= nZ(yi —plyla))al, j=1,... (k= 1), (30)

MO:_”ae nZy —p(ylz")) (31)

Gradientna metoda teda v kazdej iteracii postupuje v smere opacnom ku gradientu

stratovej funkcie a s dlzkou kroku zdvislou od parametra n € R. Cely postup trénovania
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mozeme zhrnut do pseudokdédu v Algoritme 1. Aby pseudokdéd mohol fungovat, musime
si dodefinovat pre kazdé z’ z trénovacej mnoziny zf, = 1. Optimalizované 6; st pred
trénovanim inicializované napriklad ndhodne z intervalu [—0.01,0.01]. Premennd y v
Algoritme 1 predstavuje klasifikiciu logistickej regresie pre * v danej iterdcii, n musi
byt na konvergenciu metody dostatoéne malé kladné redlne ¢islo.

Logisticka regresia je teda skvelou zaciato¢nou volbou na implementaciu do systé-
mov Generali Poistovia, a. s.. Interpretacia parametrov 6 je podobna ako v pévodnom
systéme, kedze [y na zdklade (2) je tiez len akousi linedrnou kombinédciou. Na dru-
hej strane logisticka regresia narozdiel od Bayesovho klasifikdtora nevie standardne
uprednostnit minimalizaciu chyby druhého druhu. Kvoli tymto skutocnostiam sme sa
rozhodli vyuzit zaklady z tychto dvoch metdéd na vytvorenie ad-hoc metédy na mieru

Sitej potrebam Generali Poistoviia, a. s., ktord predstavujeme v Kapitole 2.2.6.

Algoritmus 1 Logisticka regresia - trénovanie

1: repeat

2: for j=0,....k—1do
3: Af; <0

4: end for

5: fori=20,...,r do

6: suma < 0

7 for j=0,...,k—1do
8: suma <— suma + ijz-
9: end for

10: y < g(suma)

11: for j=0,...,k—1do
12: Ab; 05+ (v — y)a}
13: end for

14: end for

15: for j=0,....,k—1do
16: 0; < 0; +nAo;
17: end for

18: until konvergencia
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2.2.4 Klasifika¢né stromy

Metddy rozhodovacich stromov (angl. decision trees) st napriek svojej konceptudlne;j
jednoduchosti velmi silnym a bezne pouzivanym nastrojom na klasifikaciu a regresiu.
Vo svojej podstate st v [8] opisané ako sekvencia otdzok, kde v kazdom kroku zalezi
typ polozenej otazky od predoslych odpovedi. Tato sekvencia sa ukonéi jasnym urce-
nim skupiny y; pre dany bod ¢ft v pripade klasifika¢nych stromov alebo predikovanou
hodnotou spojitej modelovanej premennej v pripade regresnych stromov. Koncepcia
rozhodovacich stromov je najjednoduchsie pochopitelna na grafe v Obr. 2 prevzatom
z (8], zobrazujicom hierarchicky vztah jednotlivych otédzok. V grafe st otazky zobra-
zené ako Stvoruholniky a odpovede na dané otézky, ktoré zaroven urcuju k akej dalsej
otazke dana odpoved smeruje, ako sipky. Kedze analogicka struktira sa v teorii gra-
fov uz davno vola strom, vsetky body sekvencie, v ktorych sa pytame otazky, alebo v
ktorych sekvencia kondi, st v literatire nazyvané aj uzly (angl. nodes) a odpovede na
otazky st oznacované vetvy (angl. splits, branches). Kazdd otdzka musi byt poloZend
tak, aby mala len bindrne odpovede ,,A”’-4no alebo ,N”-nie. Otdzky na spojitt (kvan-
titativnu) ¢értu si typu porovnania jej hodnoty s parametrom 6;. Ak je hodnota Crty
mensia ako 6;, pokracujeme stromom cez vetvu LA” a naopak, ak je vacsia ako 6;, po-
kracujeme cez vetvu ,N”. Pri kategorickych (kvalitativnych) premennych s koneénym
poctom moznych hodnot sa pytame, ¢i ¢rta x; vektora ¢t x patri do urcitej mnoziny.
Uzol pre ¢rtu ,,znacka vozidla”sa napriklad moéze pytaf, ¢i je znacka vozidla z mnoziny
{Volvo,Volkswagen}. Pre ucely vysvetlenia principov rozhodovacich stromov budeme
objasnovat pre jednoduchost len klasifika¢né stromy a spojité crty.

V suvislosti s rozhodovacimi stromami sa v [8] spominaji nasledovné bezne zauzi-

vané pojmy:

» korenovy uzol (angl. root node) je uzol na vrchu rozhodovacieho stromu, teda
uzol obsahujuci prva zo sekvencie otazok, na ktord potrebujeme poznat odpoved
pre kazdy bod ¢t z trénovacej mnoziny alebo kazdy novy bod, ktory chceme

klasifikovat,

o termindlny uzol 7 (angl. terminal node) neobsahuje otédzku, lebo sa v nom sek-

vencia kondi, teda sa uz dalej nerozdeluje v grafe nerozdeluje, kazdy takyto uzol
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Obr. 2: Priklad stromového grafu klasifikacného stromu

B2 64

Obr. 3: Priklad rozdelenia roviny na rozhodovacie regiény
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musi byf jasne klasifikovany do jednej zo skupin y;, v strome sa mdze nachadzat

viac terminalnych uzlov klasifikovanych do jednej skupiny;,

» rodicovsky uzol v (angl. parent node) inak volany aj neterminélny (angl. non-
terminal node) obsahuje otdzku a dalej sa bindrne rozdeluje, konkrétny rodicovsky
uzol oznacujeme v;, kde index i je zhodny s indexom parametra 6 obsiahnutého

v otazke,

» dcérsky uzol (angl. daughter node) moze byt kazdy taky uzol, ¢i uz terminélny

alebo neterminalny, ktory nie je korenovym uzlom,

o rozdelenie dat (angl. partition of the data) je mnozina vSetkych termindlnych

uzlov.

Obr. 3, prevzaty z [8], zobrazuje rozdelenie R? natrénovanym stromom v Obr. 2,
pricom z-ova os predstavuje ¢rtu x; a y-ova os predstavuje ¢rtu zo. Ako popisuje
[6], rovina je rozdelend na regiony, kde kazdy region Ry, ..., Rs zodpovedd urcitému
terminalnemu uzlu 7, ..., 75. Pre n = 2, teda v dvojrozmernom priestore, predstavuju
regiény neprekryvajice sa obdlzniky, pri¢om na kazdy sa z pohladu predikcie skupiny y
mozeme pozerat ako na homogénny. Strany obdlZnikov st rovnobezné s osami priestoru
Ctt.

Teraz si predstavme, Ze mame natrénovany strom a chceme pomocou neho kla-
sifikovat novy vektor ¢t zP. V tom pripade za¢neme pri korenovom uzle, postupne
odpovedame na otazky v rodicovskych uzloch az dokym neprideme k terminalnemu
uzlu. Nasledne x? klasifikujeme podla skupiny, do ktorej je terminalny uzol zaradeny.
To, v akej sekvencii odpovedame na otazky, a ku ktorému terminalnemu uzlu sa v ko-
neénom désledku dostaneme zalez{ len na nasich jednotlivych odpovediach ,,A” alebo
,N". Do korenového uzla vstupuju vsetky data a nasledne data vyhovujice podmienke
v otdzke prechddzaju dalej Iavou vetvou ,,A”, ostatné prechddzaji k dalsim uzlom pra-
vou vetvou ,N”. Konkrétny opis klasifikdcie zo stromu v Obr. 2 je uvedeny v [8]. Tento
strom je natrénovany klasifikovat dvojrozmerné érty x = (x1,22)?. Vetky moZnosti

klasifikacie P su pre jednotlivé uzly nasledovné:

e v1: spytame sa, ¢i je x9 < 61, ak je odpoved ano, pokracujeme lavou vetvou ,,A”,

ak je odpoved nie, pokrac¢ujeme pravou vetvou ,N”,
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e Uy ak je odpoved na vy ,A”, spytame sa, & je 21 < 0, ak odpovieme znova ,A”,
klasifikujeme 2P podla klasifikacie uzla 7 s korespondujicim regiéonom R; =
{z1 < 09,25 < 01}, ak odpovieme ,N”, klasifikujeme z” podla klasifikdcie uzla 7,

s korespondujicim regionom Ry = {1 > 05,29 < 61},

e v3: ak je odpoved na v; ,N” spytame sa, ¢i je x5 < 63, ak odpovieme LA
pokracujeme do uzla vy, ak je odpoved ,N”, klasifikujeme xP podla klasifikacie

uzla 75 s korespondujicim regiénom Ry = {xs > 05},

« vy ak je odpoved na vy ,N”, a ak je odpoved na vs ,A”, spytame sa, & je 2, < 04,
ak odpovieme ,A”, klasifikujeme z? podla klasifikdcie uzla 75 s korespondujicim
regionom Ry = {x; < 04,0, < x5 < 603}, ak odpovieme N7 klasifikujeme x?
podla klasifikdcie uzla 74 s koreSpondujicim regionom Ry = {z1 > 04,6, < x5 <

03}7

Otézkou teraz je, ako zostrojime klasifika¢ny strom, ktory ¢o najlepsie klasifikuje
zadznamy z trénovacej mnoziny a nové zaznamy po trénovani. Tato otdzka v sebe zahina
vyber ¢t x;, na ktoré sa budeme pytat, zvolenie 6;, s ktorymi budeme ¢rty porovnévat,
urcenie, kedy uzol prehldsime za termindlny, zvolenie optimélnej sekvencie otédzok a
priradenie kazdého terminalneho uzla do skupiny. Procedira konstrukcie stromu je

podla [15] nasledovna:

1. vytvor novy uzol, ktory je bud korenovy, alebo je dcérsky uzol neterminalneho

uzla,
2. rozhodni, ¢i ma byt tento uzol terminalny, alebo neterminalny,
3. ak je terminalny, prirad mu skupinu,
4. ak je netermindlny, prirad mu vhodnu otazku,
5. ak existuje neterminalny uzol bez dcérskych uzlov, opakuj postup.

Najtazsia cast tohto algoritmu je bod 4. V tomto bode je nasou tlohou zo vSetkych
moznych otdzok v danom uzle tu najlepsiu. Nech y; a y» st nase dve skupiny, teda

bud je udalost podvodom, alebo nie. Pre uzol v (rovnako aj pre terminédlne uzly 7)
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definujeme podla [8] funkciu necistoty uzla ako:

i(v) = o(p(1]v), p(2[v)), (32)

kde p(i|v) je odhadom podmienenej pravdepodobnosti p(z € y;|v), teda pravdepodob-
nosti, ze ak vektor ¢ft = spadd do uzla v, je v skupine y;. Od ¢ v (32) pozadujeme,

aby bola symetrickd, mala minimum v bodoch najvacsej ,cistoty” (1,0) a (0,1), a aby

mala maximum v bode najvicsej ,necistoty” (%, %) Inak povedané, uzol oznacujeme
za maximalne ,Cisty”, ak vsetky z¢, ktoré do neho spadaji, maji rovnakt skupinu.
Naopak, uzol oznacujeme za maximéalne ,necisty”, ak polovica z¢, ktord do neho spada
mé skupinu y; a druhd polovica skupinu . Bezne pouzivanych funkcii necistoty ¢ je
na zaklade [8] a [15] viacero. Prvou takou funkciou je entropia (angl. entropy function),

ktora ma pre pripad dvoch skupin tvar:

i(v) = —p(1|v)log p(1|v) — (1 — p(1|v))log(1 — p(1|v)). (33)

Druhou ¢asto spominanou funkciou je Giniho index (angl. Gini diversity index):

i(v) = 2p(1)(1 = p(1|v)). (34)

Obe funkcie obsahuju len p(1|v), lebo 1 = p(1|v) + p(2|v). Pre praktické pouzitie
je medzi tymito dvoma funkciami len maly rozdiel, no castejSie sa v praxi vyuziva
Giniho index. Ak sa do uzla v rozhodneme dat otdzku x; < §;, vytvorime tym uzlu
v dva dcérske uzly va,vy. VSetky x spadajice do uzla v, pre ktoré odpovieme na
otazku x; < 6; dno, teda LA”. budi pokracovat Tavou vetvou do uzla vy4, ostatné budi
pokracovat pravou vetvou do uzla vy. Néasledne si vieme pomocou [8] spravit Tabulku

2, teda takzvanu kontingencénu tabulku klasifikdcie (angl. confusion matriz):

1 0 Suma
r; <0; nip N N4
x> 0; ng ng Moyt

Suma N4 Nys Ny

Tabulka 2: Kontingen¢né tabulka klasifikdcie pre uzol v

Tabulka 2 je kontingenc¢nou tabulkou, ktorda sumarizuje rozdelenie x spadajtcich

do uzla v po aplikovani otdzky z; < 6;. Pocet takych z, ktoré patria do skupiny
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y1 = 1 a zaroven pre ne na otazku x; < 60; odpovedame LA”, je v tabulke oznaceny
ako mqy. Analogicky to plati pre njs, no; a ngs. Vsetky n obsahujice v dolnom indexe
znak ,+7si suctom poctov v riadku alebo stipei tabulky. Napriklad pocet vietkych
patriacich do skupiny ¥; a spadajtcich do uzla v oznac¢ime n,, a pocet vsetkych z, pre
ktoré odpoveddme ,N” a spadaju do uzla v oznacime no . Nakoniec pocet vSetkych z
spadajucich do uzla v oznac¢ime n, .. Pomocou tychto poctov vieme vycislit odhady

p(1jv) = Zﬁ a p(2lv) = Zfi a nasledne aj hodnotu funkcie neéistoty pre uzol v:

0 ==() s ()~ o) s () )

Nakolko do dcérskeho uzla v, spadaju vsetky « z uzla v, pre ktoré plati z; < 6;, je ich

celkovy pocet n;,. Vdaka tomu vieme analogicky pomocou tej istej Tabulky 2 vy¢islit

hodnotu funkcie necistoty aj pre dcérske uzly:
SRR N1+ ni+ N1y
o) = (22 g (228 — (122 pog (22) (37
No Nay Nat Mo
Vsetky tri rovnice (35), (36) a (37) vyuzivaju entropiu. Pomocou tychto troch rovnic

a [15] zadefinujeme, o Co sa zlepsi Cistota celého systému (angl. goodness of split), ked

v rozdelime na v4 a UN:
Ai =i(v) —pai(va) — pyi(vy). (38)

kde py = % je odhad pravdepodobnosti, ze x spadajuci do v nasledne spadne aj do
VA apy = Zi—i je odhad pravdepodobnosti, ze = spadajtuci do v nasledne spadne aj
do vy. Najlepsou otazkou pre ¢rtu x; je teda ta s najvacsou hodnotou Ai. Kedze pre
kvantitativnu ¢rtu x; moze byt takychto otdazok nekonecne vela, mnozinu hodndét ¢rty
diskretizujeme na konecny pocet n; hodndt. Nasledne vyberieme ti otdzku spomedzi
x; < 0),...,x; < 0], ktord mé najvyssiu hodnotu Ad.

Bod 2 procedury konstrukcie stromu, teda urcenie, ¢i je novy pridany uzol koncovym,
alebo nie, mdZze mat viacero pristupov. Prvym je jednoduché uréenie maximalnej hibky
stromu, teda maximalny pocet vrstiev uzlov. Ak po vytvoreni nového uzlu dosiahneme
pozadovany maximalny pocet uzlov, prehlasime vsetky uzly, ktoré nie st rodicovskymi

za terminalne. V druhom postupe zohladnujeme len ¢istotu uzla. Bud uzol prehlasime
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za terminalny, len ak je tuplne cisty, teda ak do neho spadaji x patriace do jednej a
tej istej skupiny, alebo ho prehlasime za terminalny, ak cistota prekroc¢i urciti hra-
nicu. NajefektivnejSou metédou sa ukazuje byt tplne iny pristup, ktorym je osekavanie
(angl. pruning). Jednd sa o komplexnii metédu, preto pre ucely tejto prace predsta-
vujeme len jej myslienky. Zakladnou myslienkou osekavania je najprv vytvorit strom
obsahujici ¢o najvacsi pocet uzlov 7)., a nasledne z neho vybrat optimalny podstrom.
Podstrom je povodny strom zmenseny o urcity pocet uzlov smerom od terminalnych
uzlov. Dolezitym pojmom pri osekdvani je chyba klasifikicie. Chyba klasifikicie R(-)
predstavuje uréiti metriku, nakolko sme nespokojny s tym, ako uzol alebo cely strom
Klasifikuje ¢rty . Cim je R(-) mensia, tym je kvalita uzla alebo stromu vyssia. Resub-
stituény odhad R(-) oznac¢ime R™(-). Pre potreby orezavania nepouzivame R"(-), ale
nekvalitu stromu R, (-), ktorda okrem chyby klasifikicie zohladniuje aj jeho komplexitu

urc¢enit poctom uzlov v strome. Nekvalitu stromu teda vypocitame pomocou vztahu:
R.(T) = R™(T) + anr, (39)

kde np predstavuje pocet uzlov v strome 7" a « je volitelny parameter nazyvany v
literattire parameter komplexity (angl. complexity parameter). Parameter o méa velky
vplyv na to, ktory podstrom je optimalny. Ak zvolime a = 0, penalizacia za velkost
stromu sa straca, teda optimalnym je stale T,,,,. Naopak, ak zvolime za « dostatocne
velké a,, optimalny bude podstrom T{ obsahujici len korenovy uzol. Pre akukolvek
hodnotu medzi 0 a «a,, parametra komplexity méze byt optimalnym iny podstrom.

Algoritmus osekdvania je podla [8] a [15] nasledovny:
1. vytvorime strom T},,, s ¢o najviac¢sim poctom uzlov,
2. zvolime K hodndt parametra a, 0 = a1 < -+ < ag = q,,,

3. pre kazda hodnotu oy, ..., ax ndjdeme optimalny podstrom T4, =17 < -+ <

T} = Ty, optimélny podstrom je ten, ktory ma pre uréité o minimélnu R, (),

4. spomedzi 17 < --- < T vyberieme najlepsi pomocou krizovej validacie, teda po-
mocou zohladnenia jeho chyby klasifikacie na zaznamoch ¢it, ktoré neboli pouzité

na trénovanie.
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Vsetky dalsie podrobnosti o osekavani, o inych pristupoch k osekavaniu a celkovo o
tedrii rozhodovacich stromov st napriklad v [8]. Pojem krizova validacia je objasneny
v Kapitole 2.4.

Minimalizaciu chyby druhého druhu moézeme pri rozhodovacich stromoch dosiahnut
zmenenim kontingencénej Tabulky 2. Kazdému zaznamu 2P,p = 1,...,r z trénovacej
mnoziny pridelime vahu w?, pricom pre nase potreby maji zaznamy pochadzajtce
z rovnakej skupiny ¢ rovnaka vahu w;. Po¢ty zaznamov nii, nis, noy, nee zamenime za
sucty vah zaznamov wyy, wys, wey, wes. Takto upravend Tabulka 2 teda sumarizuje sucty
vah w? spadajucich do uzla v po aplikovani otazky z; < 6;. VSetky w obsahujtce v
dolnom indexe znak ,,4"definujeme rovnakou logikou ako v povodnej Tabulke 2. Vazena

funkcia necistoty pre uzol v ma potom tvar:

== () s ) - G e () ()

Na uprednostnenie minimalizacie chyby druhého druhu staci nastavit pomer vah % >

1, kde w; predstavuje vahu pridelent vsetkym poistnym udalostiam, ktoré s podvodmi
y? = 1 a w? predstavuje vahu pridelent vietkym poistnym udalostiam, ktoré podvodmi
nie su y? = 0.

Pre zhrnutie, prvou velkou vyhodou rozhodovacich stromov ako celku je ich interpre-
tovatelnost. Logika, ktorou rozhodovacie stromy predikuju je velmi podobna Tudskému
zmyslaniu, pripadne zmyslaniu profesionalov v roznych odboroch. Druhou nepochybne
velkou vyhodou je pouzitelnost v praxi, kde na predikovanie z natrénovaného stromu
niekedy staci binarny graf stromu vytlacit na papier. To plati samozrejme len pre mensi
pocet novych dat, no pre rychle urcenie napriklad rizikovosti jednej poistnej udalosti
staci, ak pracovnik poistovne nasleduje sekvenciu otazok uvedeni na papieri. Z vypoc-
poctoch dat trva vacsinou maximalne par sekind. Vdaka tymto dévodom sme sa roz-
hodli pouzif rozhodovacie stromy pre ucely predikovania rizikovosti poistnych udalosti
v poistovni Generali Poistoviia, a. s.. Ich interpretovatelnost je taka intuitivna, Ze na-
priek ich odlisnostiam od povodného systému opisanému v Kapitole 1.1.2; vie kazdy
pracovnik spojit ich pouzivanie so svojou expertizou. Vsetky tieto vyhody maju ale
jeden hacik. Ak je uzlov v strome prilis vela, ich interpretovatelnost sa stava otdznou

rovnako ako lahka pouzitelnost. Tento problém blizsie rozoberame v Kapitole 3.
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2.2.5 Umelé neurdnové siete, metédy opornych bodov

Umelé neurénové siete (angl. artificial neural networks) a metédy opornych bodov
(angl. support vector machines, SVM) spomenieme len struéne. Obe met6dy, no najma
neurénové siete, dokazu riesit velmi zlozité problémy a st zdkladnym kamenom dnes-
ného rozvoja umelej inteligencie. Napriek tomu, ze SVM velmi dobre funguji s mensim
poctom dat a neurénové siete zazivaji v poslednej dobe velky rozmach, sme sa rozhodli
ich pre potreby Generali Poistoviia, a. s. nepouzit. Zéakladnym dévodom je ich povaha
takzvanej ,,¢iernej skrinky”. Takéto metody obsahuju velké mnozstvo parametrov, ktoré
nie st dobre interpretovatelné. Tieto parametre maju skor inziniersky charakter a ich
konkrétna hodnota nas v podstate pri trénovani, ani po nom, nezaujima. Ako sme
v Kapitole 1 spominali, Generali Poistovia, a. s. disponuje mnozstvom odbornikov
z oblasti odhalovania podvodov s dlhoro¢nymi skisenostami, no nema skisenosti so
strojovym ucenim. Nasim cielom je zlepsit povodny systém aj tym, zZe strojové ucenie
a experti spolu dokazu spolupracovat ako tim pri hladani podvodov. Toto ale vieme
dosiahnut, len ak si metddy strojového ucenia dobre interpretovatelné a z hodndt
ich parametrov je jasné, preco urciti udalost oznacili ako rizikovi. Zaroven vdaka
interpretovatelnosti existuje urcitd forma kontroly tesne po natrénovani modelu, ¢i
nevykazuje anomalie. Pri metodach, ktoré su ,ciernymi skrinkami” zial toto nie je
mozné a treba pockat na vysledky realneho testovania.

Neurénové siete st univerzalnym aproximatorom, teda ich rozhodovacia hranica
cet dat, ktoré ale, ako spominame v Kapitole 1.2.1, nemame k dispozicii. V kone¢nom
dosledku ich pouzitie do budtcnosti nevylucujeme, no je potrebné, aby si v prvom rade
prostredie poistovne zvyklo na pouzitie inych metéd, ako expertného odhadu. V tom
moze pomoct namieru Sitd ad-hoc metdda, ktora predstavujeme v nasledujicej Kapi-
tole 2.2.6, alebo velmi intuitivna metdda ako rozhodovacie stromy, ktoré predstavujeme

v Kapitole 2.2.4.

2.2.6 Ad-hoc pristup

Ako spominame v Kapitole 1, kvdli povahe poistného prostredia mame na pouzité

metody strojového ucenia viaceré poziadavky. NajdolezitejSou je umoznenie spojenia
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expertizy zamestnancov s interpretovatelnostou pre maximalne zlepsenie pévodného
systému. Dalsimi, uZ viac technickymi, st jednoduché pouzitie v praxi aj bez zabe-
hnutého oddelenia Specializovaného na strojové ucenie a minimalizacia chyby druhého
druhu. Doteraz sme v Kapitole 2 oznacili za najlepsiu metéodu na aplikdciu do praxe
rozhodovacie stromy. Napriek im nespornym vyhodam si ale myslime, Ze interpretova-
telnost a pouzitelnost vieme posunit na este vyssiu troven vytvorenim ad-hoc metddy
presne Sitej na mieru potrebam poistovne.

Aby bol prechod na novy systém ¢o najhladsi, tato metéda ma za tlohu zachovat
maximum z pévodného systému a aplikovat nan metddy strojového ucenia v ¢o naj-
mensej, no stale efektivnej miere. To dosiahneme zachovanim systému identifikatorov
t=1,...,tahodnot j = 1,...,m; spomenutych v Kapitole 1.1.2. Kvéli tomu ad-hoc
metoda v sebe stale zahfna urcita formu pouzitia expertnych skisenosti na vyber ¢it
x a na rozdelenie tychto ¢t do hodnot. Zmena oproti povodnej metdde nastava pri
urcovani vah, ktoré namiesto expertného odhadu natrénujeme na trénovacej vzorke
dat. Oznacenie vah podla ich prislusnosti k identifikdtoru a jeho hodnote je v rovna-
kej struktire ako v Tabulke 1. Zaroven scasti prepouzijeme vypocet rizikovosti (2) z

povodného systému, ktory sme pre k-ty zaznam ¢t vypocitali ako:

t m;

i=1 j=1
Pripomenieme, ze I ; ma hodnotu 1, ak i-ta zlozka p-tého vektora cft z¥ spadd do
hodnoty j. Pod hodnotou j rozumieme pre kvantitativnu értu urcity interval a pre
kvalitativnu ¢rtu mnozinu. Oproti rovnici (2) sme v 41 zmenili oznacenie vah z w; ; na
0; ;, aby sme reflektovali oznacenie z predoslych met6d Kapitoly 2. Zatial teda mame na
optimalizdciu urcenych k parametrov 6; ;, no stale nemame funkciu, ktorta by sme opti-
malizovali. Premennu /3, sme v Kapitole 1.1.2 oznacili za ,rizikovost”, no tento pojem
sa nezhoduje s rizikovostou spominanou v Kapitole 2, ktora oznacuje pravdepodobnost
prislusnosti z¥ do skupiny y', teda nadobtida hodnoty z intervalu (0,1). Ak chceme 3
transformovat na pravdepodobnost, musime najprv zaviest novy parameter 6y, ktory
je v tomto modeli vlastne rozhodovacou hranicou. Ak vektor ¢ft z, méa hodnotu 3, v
intervale (—oo, ), klasifikujeme ho do skupiny ys, teda vylac¢ime, ze je podvodom. Ak
vektor ¢t z, ma hodnotu §, v intervale [0y, 00), klasifikujeme ho do skupiny y;, teda

ho oznac¢ime za podvod. Namiesto porovnania 3, s 6y nasledne porovnavame (3, — 6p)
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s 0, aby sme pomocou sigmoidalnej funkcie vedeli dostat vystupné hodnoty modelu do

intervalu (0, 1). Po tychto tpraviach aproximujeme skupinu y” vektora ¢ft =¥ ako:
B 1
1+ exp(B, — o)

Pre skompletizovanie metddy potrebujeme vybrat chybovi funkciu J(-) a ndjst spdsoby,

g = 9(Bp — bh)

(42)

ktorymi ju budeme optimalizovat. Pri chybovej funkcii je nasou hlavnou poziadavkou
uprednostnenie minimalizécie chyby druhého druhu. Tu si pomozeme teériou Baye-
sovho klasifikatora 2.2.1, teda konkrétne principmi zostavovania priemerného rizika p.
Pomocou nej v chybovej funkcii oddelime chyby prvého a druhého druhu a pridelime im
koeficienty straty. Situaciu ndm vyrazne ulahcuje skutoc¢nost, ze pracujeme len s dvomi
skupinami y; = 1 a yo = 0. Ako vysvetlujeme v Kapitole 1.2.2; chyba prvého druhu
znamena prehldasenie udalosti 2P za podvod, ak je v skutoc¢nosti v poriadku a chyba
druhého druhu znamena prehlasenie, ze je udalost zP v poriadku no v skutoc¢nosti
je podvodom. Vektor ¢it xP prehlasime za podvod, teda ho klasifikujeme do v, ak

1

je ¥ > 3. Vdaka trénovacej mnozine ale pozndme skutocni hodnotu y? = {0,1}.

Chyba prvého druhu teda jednoducho nastava, ak ¢? > % a y? = 0 a chyba druhého
druhu nastava ak gP < % a y? = 1. Nakoniec metédu ,,potrestame” za neistotu pri
klasifikovani, teda pripadu y?» = 1 a ¢y = 0.6 pridelime vécsiu chybu ako ¢? = 0.9.
Chybova funkcia ad-hoc metédy, ktort nazyvame asymetricky stucet stvorcov, ma pre
konkrétne hodnody 6 = (011, ..., 0;m,,00)" tvar:

TO)=tew Y PP ben Y (7)), (13)

pyP<gP D,yP>yP

kde t je pocet identifikatorov, teda pocet zloziek vektora ¢it x, m; je pocet hodndt
identifikdtora i a r je pocet dat v trénovacej mnozine T = (z*, y'), (2, 4?), ..., (z",y").
Vdaka menovatelu obsahujicemu r je chybova funkcia priemernou chybou na jeden
bod trénovacej mnoziny, teda mézeme medzi sebou jednoduchsie porovnat instancie
modelu natrénované na réznych trénovacich mnozinach. Volitelné parametre ci5 a co;
predstavuju spominané koeficienty straty. Aby metdéda uprednostnila minimalizaciu

chyby druhého druhu, musi platit:
Co1 > C12 > 0, (44)

pretoze tym padom vsetky chyby druhého druhu budu prispievat k celkovej strate zf—;—

krat viac, ako chyby prvého druhu. V suméch su stvorce zatvoriek z dovodu vyhladenia
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funkcie, ¢im dosiahneme lepsie fungovanie optimaliza¢nych metéd. Optimélne 6 dosta-
neme minimalizaciou funkcie straty. Na minimalizaciu sme sa rozhodli pouzit dvojicu
znamych optimalizacnych metod. Najprv vyuzivame metdodu Nelder-Mead na rychlu
aproximaciu minima chybovej funkcie v zlozitom 50+ rozmernom priestore. Nasledne
aproximéciu doladime kvazi-Newtonovou BFGS metédou. Nelder-Mead je simplexova
metoda, ktord vyuziva pri optimalizacii len funkéné hodnoty, preto je velmi rychla. Na-
opak BFGS je zlepsenim klasickej Newtonovej metédy a v kazdej iteracii aproximuje
Hessovu maticu, preto méa presné, no pomalé kroky. Obe metody st ¢asto pouzivané a

vSeobecne zname s blizsim popisom napriklad v [10] a [11].

2.3 Zhlukovanie

Pre potreby poistovne sme sa rozhodli pouzit, z dévodov spomenutych v Kapitole 1.2.3,
aj metody s u¢enim bez ucitela. Trénovacia mnozina T teda v pripade tychto metod
neobsahuje dvojice (zP,y?), ale len priklady vektora ¢ft zP. Prislusnosti vektorov ¢t
do skupin y; alebo y, st nasledne pouzité az po aplikovani zhlukovania. V postupe
uvedenom v 1.2.3 uvadzame, ze kazdu poistni udalost zaradime do skupiny s ¢o naj-
podobnejsimi zaznamami. Na otazku, ktoré zaznamy povazujeme za najpodobnejsie,
odpoveda kazda metdda zhlukovania inak. Pre jednoduchost, aby sme v prvom rade
overili pouzitelnost postupu na odhalovanie poistnych podvodov, sme sa rozhodli pou-
zit znamu metdédu K-means.

V K-means podla [5] definujeme podobnost zdznamov ako ich druhi mocninu vzdia-
lenosti v priestore. Podobnost dvoch poistnych udalosti s vektormi ¢it P a z¢ teda

hodnotime podlIa:

(a” — 2" (a? —a%) = }_(af — 2f)’, (45)

kde 2¥ je t-ta zloZka p-tého vektora &ft 2P € R¥~! z trénovacej mnoziny. Ak je hodnota
(45) mala, poistné udalosti povazujeme za podobné. Na vytvorenie algoritmu zhlukova-
nia potrebujeme presnejsie zadefinovat, ¢o vlastne zhluk znamena. V pripade K-means
reprezentuje kazdy zhluk dat urcéity bod. Tento reprezentacny bod p; je vektorom
rovnakej dimenzie ako x. Kazdy zhluk ¢« =1, ..., K je reprezentovany samostatnym re-

prezentacnym bodom p;, ktory predstavuje tazisko bodov v zhluku 7. Polohu p; vieme
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podla [5] vypodéitat ako: ‘
D i
Wi = —=—"">»
> %
kde z;; predstavuje bindrny identifikdtor, ktory nadobuda hodnotu 1, ak j-ta poistna

(46)

udalost spada do zhluku 4, inak z;; = 0. Vo vztahu (46) predpokladdme, ze kazda
poistna udalost moze spadat len do jedného zhluku, teda >, z;; = 1. Kazdy détovy
bod xP, respektive poistna udalost, je pridelena do najblizsieho zhluku i, teda do zhluku

s minimalnou hodnotou vzdialenosti:

(" — )" (2 — pua)- (47)

Dostavame sa k opakujicemu sa postupu, kde najprv zhlukom vyberieme reprezen-
tacné body a nasledne pridelime poistné udalosti do najblizsich zhlukov. Ak pozname
zhluky g1, ..., g, vieme do nich pridelit poistné udalosti, no bez pociato¢ného pride-
lenia poistnych udalosti nevieme vytvorit zhluky. Z tohto dévodu v metéde K-means
inicializujeme reprezentacné body zhlukov ndhodne. Pocet zhlukov K je potrebné zvolit
eSte pred zac¢iatkom trénovania. Podla [5] je myslienka iterdcie algoritmu zhlukovania

metdédou K-means nasledovna:

1. pre kazdu poistntt udalost 27 ndjdeme 7, ktoré minimalizuje vztah (47) a prira-

dime 27 do daného zhluku i, teda z;; =1 a z;; = 0 pre @ # [,
2. ak st vSetky priradenia od predoslej iterdcie nezmenené, ukoncéime vypocty,
3. aktualizujeme polohu reprezentaénych bodov pomocou vztahu (46),
4. vratime sa na bod 1.

Takyto postup na zdklade [5] konverguje do lokdlneho minima, no konvergencia do
globalneho minima nie je garantovana. Ci metéda skonverguje do globélneho minima,
alebo nie, je zavislé na inicializacii reprezentacnych bodov. Beznym sposobom na obi-
denie tohto problému je natrénovanie viacerych K-means modelov s roznymi iniciali-
zaciami a vybratie toho najlepsieho.

Metoda K-means so sebou prindsa vela vyhod, pre ktoré sme sa ju rozhodli pre
potreby poistovne pouzit. Najdolezitejsimi si lahka implementacia a rychly priebeh

trénovania aj pri va¢som pocte dat a identifikdtorov. VSeobecnou nevyhodou je tazké
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urcenie spravneho poctu zhlukov K, no pre nase potreby je tato skutocnost zaned-
batelna. Ako popisujeme v Kapitole 1.2.3, nasim cielom je rozdelit poistné udalosti
do velkého poctu zhlukov, aby sme naozaj spojili do rovnakych skupin len tie najpri-
buznejsie. Pocet zhlukov teda casto, rovnako aj v nasom pripade, vyplyva z potrieb

praxe.

2.4 Testovanie kvality predikcie

Neoddelitelnou sucastou kazdého nami pouzitého modelu je testovanie prediktability.
Ako opisujeme v Kapitole 2.1, pretrénovanie moze byt velkou prekazkou v praktickom
pouziti modelu. Ak model prili§ prispdésobime trénovacim datam, kvalita klasifikacia
na novych poistnych udalostiach méze byt velmi zl4. Na predidenie tohto problému
existuje viacero standardnych metod.

Zakladom je nepouzit vsetky dostupné data na trénovanie, no rozdelit ich na tréno-
vaciu a testovaciu mnozinu. Toto rozdelenie nam zaruci, Ze na testovacej vzorke mozeme
vzdy overit kvalitu modelu na datach, ktoré pri trénovani nemal k dispozicii. Casto po-
uzivanym sposobom je data rozdelit ndhodne, pricom dodrzime predom zvoleny pomer
medzi poc¢tom dat v trénovacej a testovacej mnozine. Trénovacia mnozina je tvori Stan-
dardne okolo 80% vsetkych dat. Data do trénovacej vzorky moézeme vybrat aj inym,
menej rigoréznym, no viac vypovednym sposobom. Jednoducho stanovime datum, do
ktorého vsetky poistné udalosti spadaji do trénovacej mnoziny. Takyto sposob je akousi
ysimulaciou praxe”, kde simulujeme trénovanie v urcitom case a testovanie vysledkov
po par mesiacoch, ¢o ma pre pracovnikov poistovne vyborni vypovedni hodnotu.

V nasom pripade ale disponujeme mensim poctom dat, preto by dalsie zmensenie
trénovacej mnoziny mohlo mat velmi zlé dosledky na kvalitu modelov. Ako popisuje
[4], tento problém d¢iasto¢ne riesi napriklad K-ndsobna krizova validacia (angl. K-
fold cross-validation). Pri nej chybu krizovej validicie C'V odhadujeme nasledovnym

postupom:
1. ndhodne rozdelime data do K skupin, skupiny oznac¢ime i = 1,..., K,
2. vyberieme skupinu ¢, ktorti sme v tomto bode este nevybrali a pouzijeme ju na

testovanie, ostatné pouzijeme na trénovanie,

52



2.4 Testovanie kvality predikcie 2 TEORIA

3. na trénovacej mnozine natrénujeme model, na testovacej mnozine vypocitame

testovaciu chybu a oznac¢ime ju Cj,

4. ak neboli v bode 2 pouzité vsetky skupiny, vratime sa na bod 1, inak ukon¢ime

vypocty.

Pocet skupin K by nemal byt prilis velky, bezne sa vyuziva K = 5 alebo K = 10. Jednu
iteraciu postupu, teda jedno prejdenie bodov 1 — 4 v postupe, nazyvame ,instancia”.

Odhad testovacej chyby krizovej validacie vypocitame podla [4] vztahom:

K
1
CV = 2; Ci. (48)

k  Riziko podvodu S, Je udalost & podvodom?

1 1 1
2 0.99 1
P 0.68 1
p+1 0.65 0
n—1 0.05 0
n 0 0

Tabulka 3: Idealny vysledok testovania metdédy, ak je v n datach p podvodov

Testovaciu chybu v jednej instancii mézeme definovat réznym spdsobom. Bezne sa
na tieto ucely pouziva chyba klasifikacie, teda percentudlny podiel zle klasifikovanych
bodov. Ddlezitejsim pre vyber najlepSicho modelu bolo pre nas, ako vysvetlujeme v
predoslych kapitolach, porovnanie s idedlnym pripadom zoradenia udalosti, ktory je
uvedeny v Tabulke 3. Najprv sme udalosti zoradili zostupne podla rizikovosti £, ktort
modelmi predikujeme. Pri n poistnych udalostiach, ktoré redlne obsahuju p podvodov
sme sledovali podiel podvodov medzi najrizikovejsimi px10%, px25% a p*50% pripadmi.
V idedlnom pripade by vsetky tieto tri skupiny obsahovali len skuto¢né podvody. Ta-

kyto sposob testovania odzrkadluje realnu pracu zamestnancov pri manuélnej kontrole.
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Jednoducho im odpoveda na otazky, kolko skutocnych podvodov mézu ocakavat medzi
uréitym poctom prvych manualnych kontrol.

Za najkvalitnejsi model teda povazujeme ten, ktory ma testovaciu chybu krizovej
validécie najmensiu. Za testovaciu chybu v jednej instancii povazujeme pomer udalosti,
ktoré nie st podvodmi medzi prvymi px10%, p*25% alebo px50% pripadmi. Od metdd
so Specifickym pouzitim ako K-means zhlukovanie uprednostiujeme minimalnu chybu
medzi prvymi px10% najrizikovejsimi pripadmi, pri ad-hoc metéde alebo klasifikac¢nych

stromoch medzi prvymi p * 50% pripadmi.
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3 APLIKACIA

3 Aplikacia

V praktickej casti prechadzame k predstaveniu samotnych vysledkov prace. Kazda me-
tédu sme naprogramovali, na ziskanych datach otestovali a ich tspesnost porovnali s
povodnym systémom. Na tcely programovania zvolenych metod sme pouzili programo-
vaci jazyk MATLAB. Tento jazyk sme zvolili hlavne vdaka jeho Sirokej skéle kniznic a
do budicnosti aj rychlej praci s viac¢sim poc¢tom dat. Data sme upravovali do pozado-
vanej podoby v programe Microsoft Excel. Metdédy sme aplikovali, ako spominame v
Kapitole 1.2.1, len na scenar 1 kvoli nedostatku dat pre ostatné scenare. Niektoré identi-
fikdtory sme sa rozhodli nepouzit ako ¢rty na trénovanie. Jeden identifikator obsahoval
prilis vela hodndt, teda optimalizac¢ny problém robil zbytoc¢ne naroc¢nejsim na vypocty.
Pri prilis velkom pocte parametrov 6 by bola mnozina hypotéz H zlozitejsia, ¢im by sa
hladanie optiméalnej hypotézy h* stazilo. Iné identifikatory obsahovali indikaciu, ze v
blizkej budicnosti prestant byt pouzivané, preto sme sa ich tiez rozhodli vyradif. Pre
regresné stromy a zhlukovanie sme, ak bola ¢rta ¢iselna, pouzili samotnt hodnotu ¢rty.
Crty s nediselnou hodnotou sme premenili na kategorické premenné. V pripade ad-hoc
met6dy sme premenili vietky ¢rty na kategorické premenné. Crta mala taky pocet ka-
tegdrii, kolko hodnot ma jej identifikdtor. Nasledne poistna udalost dostala skupinu
pre dany identifikator podla toho, do ktorej hodnoty identifikatora spadala. Pri ad-hoc
metdde pracujeme s 875 datami, pri regresnych stromoch s 890 datami. Tento rozdiel je
sposobeny problémom pri konverzii urcitych ¢t 15 udalosti na kategorické premenné.

.....

v Kapitole 3.1.3.

3.1 Vysledky
3.1.1 Ad-hoc metoéda

Ako prva predstavujeme implementaciu ad-hoc metédy Specidlne vytvorenej pre pot-
reby poistovne. Tato metdda je najjednoduchsou zmenou od povodného systému k sys-
tému automatickému, zalozenému scasti na metédach strojového ucenia. Ako spomina-
me v predoslej kapitole, ad-hoc metéda ma rovnaki interpretovatelnost parametrov ako

povodny systém, teda je jej fungovanie najlahsie predstavitelné aj pre expertov na od-
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halovanie podvodov bez znalosti fungovania strojového ucenia. Optimalizacné metody
sme pouzili pomocou v MATLABE zabudovanych funkcii fminsearch() a fmincon().
Pred trénovanim metédy volime hodnoty niektorych parametrov. Pomer koeficientov
strat 2 = 2, teda chyba druhého druhu ma dvakrat vyssiu stratu ako chyba prvého
druhu, ¢im sa snazime dosiahnut, aby metéda uprednostnila minimalizaciu chyby dru-
hého druhu. Hlavnym problémom pri trénovani je spravne nastavenie maximalneho
poctu iteracii jednotlivych optimalizacnych metod. Kedze Nelder-Mead pouzivame ako
hlavni metédu na aproximéaciu minima chybovej funkcie a kvazi-Newtonovsk metodu
BFGS pouzivame na doladenie vysledku, volime maximélny pocet iteracii pri Nelder-
Mead vyrazne vyssi. Pocet iterdcii najskor nastavime na vysokd hodnotu (30000 pre
Nelder-Mead a 2000 pre BFGS) a nésledne sledujeme vyvoj funkénej hodnoty funkcie
straty, trénovacich a testovacich chyb. Pre rozhodnutie o maximalnom pocte iteracii
potrebujeme presktimat, ¢i v modeli nedochadza k pretrénovaniu. K tomu nam poméaha
pohlad na Obr. 4. Zakladnym indikatorom pretrénovaného modelu je od urcitej iteracie
rastica tendencia testovacej chyby napriek klesajucej tendencii trénovacej chyby. Ani
jedna optimalizacna metoda neskoncila konvergenciou, ale dosiahnutim maximalneho
poctu iteracii. Funkéna hodnota a chyby st vycislené v pripade metoédy Nelder-Mead v
kazdej % procesu trénovania, teda hodnoty 1,...,50 na z-ovej osi az po zvisli ¢iernu
¢iaru pripadaju prave tejto metodde. Pre BFGS st funkéna hodnota a chyby vycislené
v kazdej %0 trénovania, teda tejto metdde pripadaji hodnoty 51,...,60 na z-ovej osi
od zvislej ¢iernej ¢iary. Rovnaké logika zostrojenia x-ovej osi plati aj pre Obr. 5, Obr.
6 a Obr. 7. Obr. 4 sice nevykazuje rasticost testovacich chyb, no po priblizne 6000
iteraciach metédy Nelder-Mead, teda po ¢isle 10 na z-ovej osi, mozeme dalsi vyvoj
povazovat za jemné doladovanie, kedze hodnoty vsetkych chyb stagnuju.

Dostavame sa teda ku maximalnemu poctu iteracii 6000 pre metédu Nelder-Mead
a zachovanim povodného pomeru medzi tymito optimalizacnymi metédami dostavame
maximalny pocet iteracii 400 pre BFGS. Obr. 5 popisuje vyvoj funkénej hodnoty fun-
kcie straty v priebehu trénovania na trénovacej mnozine. Ako moézeme vidief pod-
robnejsie na Obr. 5, procesom trénovania skutoc¢ne znizujeme funként hodnotu nami
definovanej funkcie straty. Krivka priebehu vyvoja funkénej hodnoty funkcie straty je

pre zvysujuci sa pocet iteracii nestiupajica, pretoze metody Nelder-Mead aj BFGS st
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Obr. 4: Vyvoj trénovacich a testovacich chyb pri vysokom pocte maximalnych iteracii opti-

maliza¢nych metod

spadové. Pouzitie BFGS sa z pohladu funkcie straty ukazalo ako velmi prinosné, ked
uz v pociatoc¢nych iteraciach vyrazne znizila jej funkéni hodnotu.

Na odhadnutie kvality natrénovaného modelu sa pozrieme na vyvoj trénovacich a
testovacich chyb. Pre ¢o najlepsi odhad, vzhladom na maly pocet dat, pouzijeme 8-
nasobnu krizovi validaciu, teda na Obr. 6 a Obr. 7 uz zobrazujeme priemer chyb z
8 roznych instancii modelu. Kazda instancia je natrénovana na inej casti dat a otes-
tovana na zvysku. Chyba klasifikicie, aj ked pre nase potreby menej podstatna, sa v
priebehu trénovania, ako ukazuje Obr. 6, stabilne znizuje. Jediny problém nastava pri
testovacej chybe poradia, ¢o je zaroven pre nas najdolezitejSia metrika kvality modelu.
Napriek klesajucej funkénej hodnote funkcie straty a klesajucim klasifikacnym chybam
testovacia chyba poradia v priebehu trénovania rastie. Testovacia chyba poradia ale
obsahuje najrizikovejsich p udalosti, kde p je pocet podvodov v datovej vzorke. Z prak-
tického hladiska je p nasej trénovacej vzorky stédle privelké na to, aby zamestnanci

stihli vSetkych p udalosti manudlne prezriet. Obr. 7 sa blizSie pozera na testovaciu
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Obr. 5: Vyvoj funkénej hodnoty funkcie straty pri trénovani

chybu poradia jej rozdelenim na podskupiny podla rizikovosti. Toto rozdelenie uka-
zuje, ze prvych px50% udalosti predikovanych za najrizikovejsie v priebehu trénovania
skutocne obsahuje viac a viac podvodov, teda trénovanim aj tito metriku zlepsujeme.
Malou vynimkou je zhorSenie tychto chyb o priblizne 1% po aplikovani BFGS. Tréno-
vanie kon¢i so vSetkymi chybami na drovni 40%, ¢o pripisujeme obmedzenosti mnoziny
hypotéz H, teda obmedzeniu samotnej ad-hoc metédy. Ci st chyby na takejto Grovni
stale postacujice pre pouzitie v praxi zistime porovnanim ad-hoc metody s pévodnym
systémom.

Odhad chyby poradia pomocou krizovej validacie je pre povodny systém uvedeny v
Tabulke 4 a pre ad-hoc metédu v Tabulke 5. Trénovanim a testovanim pri pévodnom
systéme myslime aplikovanie povodnych vah na predikciu rizikovosti pre trénovaciu a
testovaciu vzorku. Pred zaciatkom krizovej validacie si zdznamy pomiesané a rozdelené
na trénovaciu a testovaciu vzorku. Obe metody testujeme naraz pre tie isté zadznamy.

Analyzovanim tabulky pre povodny systém zistime, ze ispesnost zoradenia je na trovni
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Obr. 6: Vyvoj trénovacich a testovacich chyb pri trénovani

polovice, ¢o je zaroven aj pomer podvodov v déatach. Uspesnost povodného systému
pri zoradovani je teda na turovni ndhodného zoradenia. Velmi optimisticky je vysle-
dok trénovania ad-hoc metddy, kde tispesnost zoradenia medzi najrizikovejsimi p x 50%
udalostami je na trovni takmer az 70% s eSte lep$im vysledkom v prvych p * 10% a
p * 25% udalostiach. Tento vysledok sa zial nepotvrdil pri testovani, no aj tak dosa-
huje ad-hoc metéda v porovnani s povodnym systémom zlepSenie na trovni 1 — 5%.
Najvyraznejsie zlepSenie 5.40% je v prvych p x 25% poistnych udalostiach s najvys-
sSou predikovanou rizikovostou, ¢o je v praxi dosiahnutelnd hodnota poc¢tu manualne
skontrolovanych udalosti, preto sme s vysledkom relativne spokojni. V prostredi, kde
jeden odhaleny poistny podvod usetri poistovni aj tisicky eur, ma aj takéto zlepsSenie
vyznam, no priestor na zlepSenie je velky.

Klasifikacna chyba nie je pre nase ucely podstatna. Kedze pévodny systém na roz-
diel od ad-hoc metédy nema jasne urc¢eni hranicu, od ktorej povazuje poistni udalost

za podvod, uvadzame len jednu kontingencnu tabulku klasifikacie v Tabulke 6. Na
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Obr. 7: Rozdelenie chyby poradia na podskupiny
P6vodny systém Trénovanie Testovanie
Top p * 10% 24.5  44.63 54.90% | 4.00 7.38 54.24%
Top p * 25% 59.25 110.50 53.61% | 9.13 16.88 53.55%
Top p * 50% 124.13 220.13 56.38% | 18.18 32.63 57.62%
Top p 243.86 437.75 55.70% | 36.00 62.75 57.01%

Tabulka 4: Odhad dspesnosti poradia pomocou krizovej validicie pre povodny systém

Ad-hoc metéda Trénovanie Testovanie

Top p * 10% 32.00 44.63 71.69% | 4.38 7.38 58.93%
Top p * 25% 79.13 110.50 71.60% | 10.00 16.88 58.95%
Top p * 50% 153.25 220.13 69.61% | 19.38 32.63 59.22%
Top p 290.86 437.75 66.44% | 36.75 62.75 58.38%

Tabulka 5: Odhad dspesnosti poradia pomocou krizovej validécie pre ad-hoc metédu
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zaklade tejto tabulky vidime, Ze ad-hoc metédu skutocne oznacuje udalosti za neri-
zikové len velmi opatrne. Zo 766 poistnych udalosti v trénovacej mnozine oznacila za
nerizikové (0) len 42 z nich, z toho v priemere takmer 37 spravne. Podobna situdcia
nastava pri testovacej mnozine, teda icel minimalizacie chyby druhého druhu sa poda-
rilo dosiahnuf. Ak metéda oznaci udalost za bezrizikovi, vo velkom percente pripadov

sa nemyli.

Ad-hoc | Trénovanie Testovanie
metdda 0 1 0 1
0]36.75 291.38 | 4.5 42.75
1] 513 432.63|1.63 61.13

Tabulka 6: Odhad klasifikac¢nej chyby pomocou krizovej validacie pre ad-hoc metédu

Po skonceni trénovania prichddza na rad dolezita cast celého nového systému - re-
vizia expertmi na odhalovanie podvodov. Interpretovatelnost natrénovanych vah po-
vazujeme za velktl vyhodu ad-hoc metody. Rigorézne extrahovanie informécii z dat
pomocou strojového ucenia a bohaté skusenosti expertov mozu spolocéne dosahovat
lepsie vysledky, ako jednotlivé pristupy osobitne. V povodnom systéme experti navrho-
vali vahy na zéklade svojich sktsenosti, no v novom systéme mézu skimanim novo
natrénovanych vah prist na skutocnosti, ktoré predtym prehliadli. Tabulka 7 ilustruje,
ako mozu natrénované vahy vyzerat. Presné hodnoty neuvadzame z bezpecnostnych

dovodov. Zamyslanie sa nad hodnotami vah mdéze viest napriklad tymito smermi:

vaha s najvacsou hodnotou spomedzi vSetkych vah najviac prispieva k rizikovosti
poistnej udalosti, teda hodnota identifikatora, ku ktorému tato vaha prislicha,

moze byt medzi podvodmi velmi casta,

o ak spadé poistna udalost do hodnoty identifikdtora so zapornou hodnotou, rizi-

kovost poistnej udalosti tato skutocnost znizi,

o ak maju vahy pre jeden identifikator velmi podobnii hodnotu, stoji za zvazenie

vyradenie identifikdtora z vektora ¢rt,

o velké zmeny v hodnotach urcitych vah po opatovnom natrénovani modelu s pri-
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Identifikator Hodnoty Vaha

hodnota 1 1.45
hodnota 2 1.87
Pocet udalosti vodica hodnota 3 0.98
hodnota 4  1.54
hodnota 5  1.75

hodnota 1 —1.59
hodnota 2 0.76
hodnota 3 0.19
hodnota 4  0.01
hodnota 5  2.54
hodnota 6  1.28
hodnota 1 0.75
Priemerné skoda poslednych 2 poistnych udalosti
hodnota 2 0.78
hodnota 1 4.84

hodnota 2 4.84

Zaujmové VIN

DIh na poistnom

Tabulka 7: Ilustra¢ny priklad natrénovanych vah ad-hoc metédou

chodom novych zaznamov mozu znamenaft zmenu taktiky podvodnikov, respek-

tive zmeny v prostredi poistnych podvodov.

Ad-hoc metédu v konecnom doésledku povazujeme na zaklade nasho testovania za
zlepsenie povodného systému, no ¢i to tak naozaj je, ukaze az jej pouzitie v praxi.
Napriek malému poctu dat vykazuje z testovania pomocou krizovej validacie mensiu
chybu poradia, teda pracovnici mozu pri kontrole narazit na o nieco vyssi pocet podvo-
dov. Tento vysledok sa moze dalej zlepsovat ladenim parametrov na zéklade vysledkov
z praxe. Potencial metédy vidime aj pri pouziti spolo¢ne s expertnymi skiisenostami

pracovnikov poistovne.
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3.1.2 Klasifikac¢né stromy

Implementacia klasifika¢nych, teda konkrétne regresnych stromov, je z programéator-
ského hladiska jednoduchsia ako implementacia ad-hoc metédy vdaka funkciam v
MATLAB-e uréenym na tieto tcely. Pre regresné stromy sme pouzili funkciu fitrtree().
Pre uprednostnenie minimalizacie chyby druhého druhu existuju dva pristupy. Prvym,
viac inzinierskym, je v pripade celociselnosti £ zduplikovat zaznamy v datach, ktoré
st podvodmi %—kréfc. Ak nastavime pomer 2—; = 2, potom napriklad pre podvod x; vy-
tvorime v datach dvojnika x; a nasledne akakolvek chyba klasifikacie alebo nepresnosti
v predikcii rizikovosti z;, bude rovnakd aj pre x; a teda zapocitana 2-krat. Jednoduch-
sou metodou, fungujicou aj pre necelociselné &, je pouZitie vazene] funkcie necistoty
spomenutej v Kapitole 2.2.4, ktord je priamo zabudovana do funkcie fitrtree(). Pomo-
cou vstupného parametra ,,weights” vieme kazdému datovemu zaznamu x? v trénovacej
mnozine nastavif vahu w?, teda pre nase potreby staci, ak vsetkym skutoénym podvo-
dom nastavime w' = ¥ = 2L > 1 a vietkym ostatnym udalostiam w’ = 1.

Ako spominame v Kapitole 2.2.4, interpretovatelnost a rovnako aj pouzitelnost re-
gresnych stromov sa pri velkom pocte uzlov zmensuje. Funkcia fitrtree() tento problém
v pripade potreby vie vyriesit nastavenim vstupného parametra ,MaxNumSplits”, ¢im
limitujeme maximalny pocet uzlov v natrénovanom strome. V prvom rade sa pozrieme,
kolko uzlov je optimalnych bez ohranicenia jeho poc¢tu. Toto zistenie prezentuje Obr. 8
pomocou histogramu poc¢tu optimalnych uzlov pre jednotlivé instancie v 10-nédsobnej
krizovej validacii. Z histogramu vidime, Ze optimalny pocet uzlov sa stabilne pohybuje
okolo 140, ¢o daleko presahuje praktické pocty. Prikladom nevyhod takéhoto vysokého
poctu uzlov sut debaty medzi expertmi, ked uzly pre nich nemaji takmer ziadnu vypo-
vedni hodnotu uz po par vrstvach, pripadne znemoznenie predikcie z takéhoto stromu
inym sposobom, ako pomocou MATLAB-u. Pracovnici by si teda strom nemohli vy-
tlacit, pripadne ho naprogramovat do bezne pouzivanych programov bez velkej straty
casu.

Nasim umyslom je teda rozumne maximalny pocet uzlov obmedzit. Otazkou je, v
akej velkej miere mozeme takéto obmedzenie uskutocnit bez vyraznej straty na kva-

lite modelu. Za kvalitu modelu opéaf povazujeme chybu poradia, nakolko ta najlepsie

odhaduje pouzitelnost modelu v prostredi spolo¢nosti Generali Poistovna, a. s.. Na
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Obr. 8: Optimalny pocet uzlov pre jednotlivé instancie v krizovej validacii

Obr. 9 ukazujeme odhad chyby poradie pre rdzny pocet uzlov, teda pre rézne nasta-
venia vstupného parametra ,MaxNumSplits”. Chybu poradia pre kazdy pocet uzlov
odhadujeme pomocou 8-nasobnej krizovej validacie. Spoloc¢ne s tymto odhadom chyby
zobrazuje obrazok aj priemernt chybu poradia povodnej metédy. Ako mdzeme vidiet,
regresné stromy majui chybovost nizsiu ako pévodny systém pre vsetky pocty uzlov.
Zaroven vidime, ze chyba poradia je zhruba konstantna pre rézne pocty uzlov, teda ob-
medzenie tohto poc¢tu by pre nase potreby nemalo kvalitu modelu znizit. Z praktického
hladiska sme sa teda rozhodli vybrat maximalny pocet uzlov 15.

Tabulky 8 a 9, rovnako ako pri ad-hoc metdde, predstavuju odhad chyby poradia
pomocou krizovej validacie. Chybu poradia rozdeluji na mensie skupiny a zoraduju ich
od tej pre nas najdolezitejSej v prvom riadku, az po najmenej doleziti v riadku sumaér-
nom, nakolko v takom poradi sa s novymi poistnymi udalostami stretavaji zamestnanci
poistovne. Uspesnost spravneho zoradenia udalosti podla rizika je pochopitelne pre re-

gresné stromy vacsia v pripade trénovacej mnoziny, no rozdiel v tspesnostiach medzi
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Obr. 9: Porovnanie chyby poradia krizovej validacie pre regresny strom s réznym poctom

uzlov a pévodny systém

trénovacou a testovacou mnozinou nie je taky velky ako v pripade ad-hoc metddy.
Velky rozdiel az 16.76% je len v pripade uplne najrizikovejsich udalosti, teda pre sku-
pinu p * 10%. Tato skutocnost ukazuje na lepsiu robustnost regresnych stromov oproti
ad-hoc metdde, teda v ich pripade nedoslo na zaklade testovania k vyraznejsej forme
pretrénovania. Zatial ¢o zlepsenie tispesnosti oproti pévodnému systému je v pripade
ad-hoc met6dy najviac 5.40%, pri regresnych stromoch je to 8.88% v skupine p * 25%.
Takéto zlepsenie uz moze byt postrehnutelné aj pre bezného zamestnanca pri manu-
alnej kontrole udalosti. Krizova validacia nam indikuje, ze ak preverime 17 udalosti s
najvyssou predikciou rizikovosti, v priemere by sme mali narazit na namiesto povod-
nych 9.13 podvodov az na 10.75. ZlepSenia tspesnosti zoradenia st celkovo pre regresné
stromy v intervale 2 — 9%.

Klasifikacnti chybu vo forme priemernej kontingenc¢nej tabulky klasifikacie z krizovej
validacie uvadzame v Tabulke 10. T4 nam ukazuje, rovnako ako pri ad-hoc metdde, ze

regresné stromy klasifikuji velmi opatrne, aby minimalizovali chybu druhého druhu. Pri
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P6vodny systém Trénovanie Testovanie

Top p * 10% 26.38 4550 57.94% | 4.00 7.25 55.43%
Top p * 25% 61.25 112.00 54.67% | 9.13 17.13 52.64%
Top p * 50% 128.38 223.13 57.52% | 19.00 33.00 56.95%
Top p 249.13 443.63 56.15% | 36.50 63.75 56.65%

Tabulka 8: Odhad dspesnosti poradia pomocou krizovej validdcie pre povodny systém

Regresné stromy Trénovanie Testovanie

Top p * 10% 35.63 4550 78.22% | 4.50 7.25 61.46%
Top p * 25% 78.00 112.00 69.59% | 10.75 17.13 61.52%
Top p * 50% 153.75 223.13 68.89% | 20.75 33.00 62.34%
Top p 299.63 443.63 67.52% | 38.13 63.75 59.16%

Tabulka 9: Odhad tspesnosti poradia pomocou krizovej validacie pre regresné stromy

regresnych stromoch sme pomer % pomocou vstupného vektora ,weights” nastavili na
hodnotu 3. Testovanie ukazuje, ze pri tych udalostiach, ktoré regresné stromy oznacili
ako bezrizikové, je tato klasifikacia spravna v nizSom pomere pripadov ako pri ad-hoc
metode. Zatial ¢o ad-hoc metéda sa mylila len zhruba v % pripadov, pri regresnych
stromoch je to viac nez % Téato skutocnost ale pre nase potreby nie je dolezita, ohlad

berieme len na optimalizaciu chyby poradia.

Regresné | Trénovanie Testovanie
stromy 0 1 0 1

0| 67.88 267.38 | 7.00 41.25

1] 450 439.13 | 3.88 59.88

Tabulka 10: Odhad klasifikacnej chyby pomocou krizovej validacie pre regresné stromy

Interpretovatelnost regresnych stromov nie je v stilade s interpretovatelnostou po-
vodného systému, ako to plati pri ad-hoc metoéde. Ni¢ to ale nemeni na fakte, ze je
interpretovatelnost stale vysoka a intuitivna. Pomocou natrénovaného stromu mozu
experti vdaka svojim skuisenostiam stale prist na nieco, ¢o by inak mohlo zostaf ne-

povsimnuté. Pouzitie identifikatora v uzloch stromu ukazuje na jeho signifikantnost.

66



3.1 Vysledky 3 APLIKACIA

Cim je otdzka na dany identifikdtor vysSie v strome a ¢im je identifikitor pouzity vo
vacSom pocte otazok, tym je signifikantnejsi. Rovnako moze byt velmi vypovedny aj
parameter 0;, s ktorym sa Crta poistnej udalosti v i-tom uzle porovnava. V pripade
kategorickej premennej sa pytame, ¢i hodnota ¢rty poistnej udalosti pochadza z urcitej
mnoziny. Kazda hodnota identifikatora v danej mnozine moze mat svoj interpretova-
telny vyznam.

Regresné stromy teda na zaklade testovania chyby poradia pomocou krizovej vali-
dacie preukazuju vyraznejsie zlepSenie poévodného systému ako ad-hoc metéda. Ad-hoc
metdda si drzi miernu vyhodu v interpretovatelnosti a v implementéacii do pévodného
systému poistovne. Aby sme jednoduchost implementéacie regresnych stromov zlepsili,
vytvorili sme a dodali poistovni Generali Poistovna, a. s. subor programu Microsoft
Excel na predikciu z natrénovaného regresného stromu. Stibor umoznuje po zadani

parametrov stromu predikciu zo stromu bez pouzitia inych stiborov alebo programov.

3.1.3 Zhlukovanie

Ako poslednii pouziti metédu testujeme zhlukovanie, teda konkrétne metédu K-means.
Pouzitie K-means, ako spominame v Kapitole 1.2.3, je iné ako tomu bolo pri ad-hoc
metode alebo regresnych stromoch. Zhlukovanie je doplnkovou metédou na najdenie
opakujuicich sa alebo velmi podobnych podvodov. Cielom zhlukovania je dodatoc¢ne
zlepsit pocet najdenych podvodov celého nového systému, teda zlepsif tspesnost ich
najdenia v uréitom pocte novych zaznamov poistnych udalosti s minimalnym prida-
nym uUsilim pre pracovnika vykonavajiuceho manualnu kontrolu. Tento ciel naplnime, ak
K-means dosiahne vyssiu odhadovanu tispesnost najdenia podvodov medzi malym po-
¢tom p x 10% udalosti, oznacenych podla postupu uvedenom v 1.2.3 za najrizikovejsie.
Vdaka tomu pracovnik po prevereni vacsieho mnozstva poistnych udalosti na zaklade
klasifikacnych met6éd doplnkovo preveri par zhlukovanim oznacenych najrizikovejsich
udalosti. Velkym problémom pri predoslych metédach bol nedostatok dat, no tento
problém pri K-means mame len c¢iastocne. Kedze K-means pouziva ucenie bez ucitela,
nepotrebujeme mat v trénovacej mnozine, okrem prikladov vektora ¢t x, ni¢ iné. Tym

.....

menej ako 900 na 62502. Oznacenie niektorych udalosti za podvod alebo bezrizikovi
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udalost potrebujeme ale pri postupe na predikciu rizikovosti, teda na pridelenie rizi-
kovosti jednotlivym skupindm. Cim viac manuédlne preverenych udalosti mame, tym
je oznacenie rizikovosti skupin presnejsie. V pripade K-means pouzivame len spojité
¢rty. Pouzitie kategorickych ¢t by mohlo mat za néasledok to, ze aj dve udalosti zhodné
vo vSetkych ¢rtach okrem jednej kategorickej by s velkou pravdepodobnostou priradilo
K-means do roznych skupin. Uprednostnenie minimalizacie chyby druhého druhu v
tomto doplnkovom postupe nezohladnujeme.

Metdda K-means je rovnako ako regresné stromy vseobecne pouzivana, preto MAT-
LAB obsahuje funkciu kmeans() na jej pouzitie. Klicovym a zaroven jedinym para-
metrom potrebnym na odstartovanie trénovania na trénovacej mnozine je pocet skupin
K. Na zaklade nami navrhnutého postupu na predikovanie rizikovosti nechceme mat
logicky pocet skupin nizky. Maximalny pocet hodnét odhadu rizikovosti pre poistni
udalost je v pripade zhlukovania rovny poctu skupin. Ak zvolime pocet skupin prilis
maly, nepodari sa nam dostatocne rozdelit poistné udalosti tak, aby sme v kone¢nom
dosledku dostali mali skupinu najrizikovejsich. Naopak, ak zvolime pocet skupin pri-
lis velky, bude kvalita rozdelenia pravdepodobne nizka, teda v koneénom dosledku aj
prakticky velmi podobné udalosti by sme mohli povazovat podla K-means za rozdielne.
Trénovanie K-means opakujeme pre kazdua inStanciu a pre kazdy pocet skupin 5-krat
pomocou , Replicates” vo funkcii kmeans(). Vdaka tomu znizime Sancu, ze trénovanie
pre dant inStanciu a pocet skupin skonci v lokdlnom minime.

Najst vhodni hodnotu K nam poméha Obr. 10 zobrazujici odhad chyby poradia
pomocou H-nasobnej krizovej validacie pre rozne pocty skupin. Obrazok obsahuje chyby
poradia pre najrizikovejsich p x 10% udalosti pre povodny systém a zhlukovanie ako
klicova metriku vyberu K. Ta je v 24 z 30 pripadov pri zhlukovani lepsia ako v
povodnom systéme. Najlepsi vysledok vykazuje K = 130, na druhom mieste je K = 80,
na tretom K = 50 a K = 65. KedZe chyba poradia p * 10% méa pre zhlukovanie
vzhladom na pocty skupin relativne velky rozptyl, rozhodneme medzi kandidatmi na
najlepsi pocet skupin pomocou inej metriky. Tou je chyba poradia pre p najrizikovejsich
udalosti, ktora lepsie popisuje celkovi kvalitu modelu. Na zaklade Obr. 10 hodnota
chyby poradia p pre zhlukovanie s rastiicim poc¢tom skupin takisto rastie. Rozdiel medzi

chybou poradia p pre K = 50 a K = {65,80} je okolo 2%, pri K = 130 je tento rozdiel
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Obr. 10: Porovnanie chyby poradia pomocou krizovej validdcie pre K-means s réznym po-

¢tom skupin

este ovela vyraznejsi. Vzhladom na maly rozptyl hodnot tejto chyby povazujeme tieto
rozdiely za vyrazné. Po tychto zisteniach vyberdme za optimdlny pocet K = 50 pre
danu trénovaciu mnozinu.

Kvalitu rozdelenia dat do skupin pre zvoleny pocet K = 50 zanalyzujeme pomocou
Obr. 11 a Obr. 12. Na Obr. 11 je takzvany ,Silhouette” graf, ktory zobrazuje vzdia-
lenost kazdého bodu urcitej skupiny od bodov susednych skupin. Tato vzdialenost je
zobrazend v metrike s hodnotami v intervale [—1,1]. Hodnota metriky 0 predstavuje
poziciu na rozhodovacej hranici, hodnota 1 znamenad, ze bod je daleko od bodov su-
sednych skupin. Zaporné hodnoty ukazuju body s pravdepodobne zlym zaradenim do
skupiny. Metrika je zobrazena na x-ovej osi, y-ova os ukazuje rozdelenie bodov do sku-
pin. Cim skupina zaberd va¢si interval na y-ovej osi, tym obsahuje viac zdznamov. V
nasom pripade mame 7 skupin s vic¢sim poctom dat, ostatné si mensie. Zaznamov so
zapornou metrikou alebo metrikou blizkou 0 je velmi méalo. S rozdelenim sme teda spo-

kojni, nakolko ak mensie skupiny obsahuji skutoény podvod, je sanca, Ze sa nejedna o
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nahodu. ,Silhouette” graf dopliia histogram s presnejsim zobrazenim poctu dat v jed-
notlivych skupinach. Najvicsou je skupina 26 s takmer 11000 zadznamami. 7 najvacsich
7 skupin obsahuje kazda viac ako 3000 zaznamov. Skupin s menej ako 1000 zaznamami

je 36.

Skupina (K=50)

0.2 1] 0.2 04 06 0.8 1
Silhouette metrika

Obr. 11: ,Silhouette” graf pre K=12
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Obr. 12: Histogram poc¢tu dat v jednotlivych skupinich

Celkovt uspesnost zhlukovania s 50 skupinami porovnéava s tispesnostou pévodného
systému pomocou 5-nésobného krizového validacného odhadu Tabulka 11. N&S zamer
je uspesny, lebo na odhad tspesnosti poradia pre najrizikovejsich p * 10% udalosti je
na urovni az 64.06%, teda je skutoc¢ne vyssi ako pri povodnej metéde az o 11%. Aby
pouzitie zhlukovania malo zmysel, je potrebné, aby bolo v tejto metrike lepsie ako
ad-hoc metoda alebo regresné stromy. Tato skutoc¢nost sa potvrdila, ked dosiahnutych
64.06% je o 2.6% vyssie ako pri regresnych stromoch a o 5.13% vyssie ako pri ad-hoc
metode. Prekvapujicim zistenim je, Ze zhlukovanie je najuispesnejsie aj v skupinach
p*25%, p*50% a p, ked ako jediné dosahuje hodnoty vo vSetkych pripadoch nad 60%.

Celkovo sme tspesnostou pouzitia zhlukovania a nasim experimentalnym postupom
na urcenie rizikovosti pre jednotlivé skupiny velmi spokojni. Zhlukovanie nielen plni
nas prvotny ucel, no je celkovo na zaklade testovania najuspesnejSou metédou. Pouzi-
tie zhlukovania v praxi napriek tymto skuto¢nostiam nemenime a ostava len doplnkovou

metdédou k regresnym stromom alebo ad-hoc metéde. Dévodom je malé interpretova-
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Zhlukovanie P6vodny systém

Top px10% | 5.13 8.00 64.06% | 4.25 8.00 53.13%
Top p*25% | 11.50 1850 62.16% | 10.13 18.50 54.73%
Top p*50% | 22.63 36.00 62.85% | 21.00 36.00 58.33%
Top p 44.00 69.38 63.42% | 40.38 69.38 58.20%

Tabulka 11: Odhad tspesnosti poradia pomocou krizovej validacie na testovacej mnozine

pre zhlukovanie a p6évodny systém

telnost zhlukovania a velmi experimentalna povaha metody zalozend na predpoklade

podobnosti podvodov alebo ich opakovaniu.

3.1.4 Simulacia pouzitia systému v praxi

Po aplikovani a otestovani jednotlivych metdd pristipime na zaver k porovnaniu ce-
Iych systémov. V takomto porovnani nemozeme predpovedat zistenia expertov z revizie
natrénovanych modelov, preto nemézeme zohladnit vysoki podobnost interpretovatel-
nosti ad-hoc metody s povodnym systémom. Za novy systém povazujeme teda v tejto
kapitole ten s najviac¢sim potencidlom na zaklade testovania poradia, teda kombinaciu
regresnych stromov a zhlukovania. Simulujeme trénovanie na zaznamoch dostupnych
v urc¢itom casovom bode, ostatné zaznamy pridelime do testovacej vzorky. Nasledne
predpokladame, ze m z n poistnych udalosti testovacej vzorky stihne prejst na manu-
alnu kontrolu. V praxi by mali fungovat indikatory, ¢i dana poistna udalost uz bola
manualne skontrolovana, preto pri zhlukovani vyberieme len udalosti neskontrolované
po indikdcii regresnym stromom. Ulohou povodného a nového systému je, aby medzi
prvymi m poistnymi udalostami, ktorym dany systém predikuje najvyssiu rizikovost,
bolo ¢o najviac skutocnych podvodov. Aby oba systémy skontrolovali rovnaky pocet
udalosti, ak povodny systém posunie na manualnu kontrolu m udalosti, regresné stromy
posuni m * 80% a zhlukovanie m * 20% udalosti.

Cely zoznam poistnych udalosti, ktorych ¢érty mame k dispozicii, zoradime podla
ddtumu. Vyberieme datum D tak, aby rozdelil zoradené déta na 7/8 do trénovacej
vzorky a 1/8 do testovacej. Nasledne natrénujeme regresny strom na trénovacej vzorke

s rovnakymi parametrami ako v Kapitole 3.1.2. Zoberieme vSetky data do datumu
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D o poistnych udalostiach, ktoré nepresli na manualnu kontrolu a teda nie je jasné,
¢i st podvodom a pridame ich pre tucely zhlukovania do trénovacej vzorky. Na tejto
zvacsenej trénovacej vzorke natrénujeme metédu K-means s rovnakymi parametrami
ako v Kapitole 3.1.3 a néasledne pridelime kazdej skupine rizikovost pomocou postupu
uvedeného v Kapitole 1.2.3. Rizikovost udalosti v testovacej vzorke predikujeme oso-
bitne pomocou regresnych stromov, zhlukovania a pévodnej metdédy. Nasledne prvych
m v predikcii najrizikovejsich udalosti z testovacej vzorky imaginarne posleme na ma-
nualnu kontrolu. Rovnako posleme na manudlnu kontrolu prvych m najrizikovejsich
udalosti podla pévodného systému. V idealnom pripade vSetky udalosti, ktoré sme na
manualnu kontrolu sa ukazu byt skutocnymi podvodmi. Vysledky porovnania st pod-
robnejsie uvedené v Tabulke 12. Vizudlne porovnanie tspsSnosti systémov zobrazuje

Obr. 13.

Novy systém P6vodny systém

m | Reg. stromy K-means Uspesnost | Pocet  Uspesnost

5 3 1 80.00% 2 40.00%
10 6 1 70.00% 3 30.00%
15 9 1 66.67% 7 46.67%
20 11 1 60.00% 10 50.00%
25 15 1 64.00% 13 52.00%
30 17 1 60.00% 17 56.67%
35 19 2 60.00% 20 57.14%
40 21 3 60.00% 22 55.00%
45 23 3 57.78% 23 51.11%
20 27 4 62.00% 26 52.00%

Tabulka 12: Odhad tspesnosti poradia pomocou krizovej validacie na testovacej mnozine

pre novy a povodny systém

Na grafe v Obr. 13 mo6zeme vidiet, Ze pri menej ako 15-tich odoslanych v predikeii
najrizikovejsich udalostiach méa novy systém daleko vacsiu tspesnost, ako povodny. Pre
m = 10 je uspesnost nového systému o az 40% lepsia. Od m = 30 je tspesnost metdd

na podobnej drovni, no v minime pre m = 35 je ich rozdiel stdle 2.86%. Tabulka 12
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ukazuje, ze regresné stromy odoslali pre kazdé m okrem m = {35,40} aspon tak vela

skutocnych podvodov ako povodna metdda napriek tomu, ze odosielali m * ‘—51 udalosti.

1

Metoda K-means odosielala vzdy len m x ,

no jej uspesnost bola nizsia hlavne kvoli
tomu, ze mohla odoslat len udalosti nevybraté regresnymi stromami. Spoloc¢ne tieto

dve metédy nového systému aj v tomto teste predcili povodny systém.

1 T T T T T T T T

MNovy system

0.9 Povodny system | |

Fomer skutocnych podvodov

0 1 1 1 1 I I I I
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Prvych m najrizikovejsich udalosti

Obr. 13: Simulécia odoslania m v predikcii najrizikovejsich udalosti na manuélne preverenie
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Zaver

V praci sme uviedli ¢itatela do problematiky podvodov vo svete nezivotného poistenia.
Zhrnuli sme standardné techniky identifikdcie podozrivych poistnych udalosti a pod-
robne sme zanalyzovali tento systém v poistovni Generali Poistoviia, a. s.. Identifikovali
sme poziadavky na potencionalny automatizovany systém, zanalyzovali dostupné data
a na zaklade nich sme nasli priestor na pouzitie metdd strojového ucenia. Zadefinovali
sme metodiku ich aplikovania a pomocou nej zvolili okruh metéd, ktoré sme pomocou
literattiry podrobne matematicky opisali. Kedze ziadna z metéd tplne nevyhovovala
vsetkym poziadavkam, vytvorili sme novi ad-hoc metdédu zalozenti na Bayesovom kla-
sifikatore a logistickej regresii. Dbali sme hlavne na pouzitelnost v praxi a vypovednu
hodnotu natrénovanych parametrov. Ako doplnok k predstavenym metédam sme vy-
tvorili postup zalozeny na zhlukovani metédou K-means s cielom zlepsit uspesnost
celého systému, pomocou najdenia opakujicich sa podvodov. Zhlukovanie nam umoz-
nilo pouzit aj velku sadu dét, ktoré neboli manudlne preverené, kedze je zalozené na
uceni bez ucitela.

Pokracovali sme zadefinovanim metodiky testovania, ktorou sme povodny systém
zalozeny na expertnom odhade porovnavali s nami navrhnutymi metédami. Odhad
chyby poradia pri regresnych stromoch bol lepsi ako pri ad-hoc metdde. Zhlukovanie
metodou K-means spoloc¢ne s nasim experimentalnym postup na urcenie rizikovosti pre
jednotlivé skupiny sa ukazalo byt az prekvapivo tispesné, no nadalej sme sa ho v novom
systéme rozhodli pouzit ako doplnkovi metodu. Potencidl ad-hoc metody vidime vo
velkej podobnosti s pévodnym systémom a spojeni expertnych skiisenosti zamestnancov
s hodnotami natrénovanych parametrov. Vdaka tomuto spojeniu moze byt ad-hoc me-
téda aj z hladiska jednoduchosti prechodu z povodného systému v kone¢nom dosledku
najuspesnejsou. Ciel prace sa nam podarilo v testovani splnit pomocou klasifika¢nych
stromov aj ad-hoc metody, nakolko tispesnost identifikovania podvodov bola v pripade
vsetkych metdd oproti povodnému systému lepsia. Ad-hoc metdéda odhadom pomocou
krizovej validdcie zlepsila pdvodny systém o zhruba 1.37% — 5.4%, regresné stromy o
2.51% — 8.88%. Doplnkové zhlukovanie zleps$ilo zoradovanie najrizikovejsich udalosti az
0 10.93%. Pévodny a novy systém sme porovnali simulovanim prvych mesiacov jeho

pouzitia. Simuldcia potvrdila vyssiu Uspesnost zoradenia pri pouziti regresnych stro-
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mov ako hlavnej, a zhlukovania ako doplnkovej metédy radovo o viac ako 10%. Tieto
odhady mo6zu znamenaf realne ro¢né usetrenie v radoch tisicov az desattisicov eur.

S vysledkami prace sme spokojni, no zaroven vidime potencial na zlepsovanie. Na-
priek odhadovanému zlepseniu je ispesnost zoradovania udalosti novym systémom stale
len tesne nad troviiou 60%. Najvacsou prekazkou sa ukazal byt nedostatok déat. Tie
obsahovali privela podvodov a nezobrazovali dostatocne presne skutocné poistné pro-
stredie, nakolko slo o data vybrané na manualne overenie pomocou pévodného systému.
Sme presvedceni, ze v pripade zlepSenia kvality dat je potencial na zvysenie tispesnosti
odhalovania podvodov ovela vyssi.

Dalsi postup stvisi priamo s prekdzkami, ktorym sme pri implementécii nového
systému celili. Odporicame néjst sposoby, ktorymi by bolo mozné zvysift mnozstvo
poistnych udalosti, ktoré si jasne identifikované ako podvody, alebo je v ich pripade
moznost podvodu vylucena. Prvou moznostou je zdielanie dat vramci skupiny, teda na-
priklad vdaka podobnosti poistnych trhov medzi ¢eskou a slovenskou pobockou. Druhou
moznostou je pouzitie dat o poistnych udalostiach, ktoré si hned v prvych kolach au-
tomaticky vylucené z procesu, nakolko je v ich pripade moznost podvodu velmi nizka.
Tieto data poistovna Standardne nezbiera, preto sme ich nemali k dispozicii. Po ziskani
kvalitnejsich dat je mozné pokracovat aplikovanim robustnejsich modelov spajajucich
interpretovatelné modely s neinterpretovatelnymi, ako napriklad zoradovanie udalosti
na zaklade linearnej kombinacie predikcii jednotlivych metéd. Vdaka tomu sa stant
pouzitelnymi aj neurénové siete a iné robustné metody s vlastnostami “ciernych skri-

niek”.
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