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0SSZEFOGLALO

Jelen tanulmany célja olyan értékesitést tamogaté modellek létrehozasa, amelyekkel
feltarhatjuk azon szegmenseket egy biztosité meglévo kotelez6 gépjarmu-feleldsségbiztositas
allomanyabol, amelyekre nagyobb valdszintiséggel torténhet sikeres casco-keresztértékesités.
Az igy kapott modellek valamelyikének gyakorlatban valé alkalmazasa lehetévé teszi, hogy
hatékonyan feldolgozhat6 cimanyagot allitsunk el6 a biztosito egy értékesitési csatornaja
szamara. A modellezés soran négy modelltipus kertil illesztésre: logisztikus regresszio, egy
dontésifa-alapt ensemble-modell, tamaszvektor-gép és neuralis halézat. Ertékelésiik a
pontossag mellett az id6tényez6t is figyelembe véve torténik. Végiil a kapott modelleredmények
értelmezésén tul a gyakorlati felhasznélhatosagukra és tovabbfejlesztési lehetGségeikre is
kitérek. A publikacié alapjat a BCE-ELTE Biztositasi és pénziigyi matematika mesterszakon
irt szakdolgozatom jelenti.

SUMMARY

The main purpose of this paper is to develop sales support models which are capable of iden-
tifying cross-selling opportunities in an insurance company’s existing motor third party liability
insurance portfolio for a Casco product. With the practical application of these models it is possible
to generate efficiently processable leads for a sales channel of the insurance company. During the
modeling four types of models are fitted: logistic regression, a decision tree based ensemble model,
a support vector machine and a neural network. Besides the accuracy, the time factor of fitting
the models is considered as well during the evaluation. Finally beyond the interpretation of the
model results I will also discuss their practical usability and further development possibilities. The
publication is based on my thesis written in the Actuarial and Financial Mathematics Master’s
program of Corvinus University of Budapest and E6tvos Lorand University.
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Bevezetés

Az adatbanydszat és ezzel a miikodéshatékonysag novelése évek oOta a legaktualisabb
témaja a hazai pénzigyi szektornak, relevancidja megkérddjelezhetetlen. Ennek ellenére
meglepden tapasztalhatd — ahogy Szab6 (2015) is felhivja ra a figyelmet —, hogy a biztosi-
tasi szektor nemcsak a nemzetkozi biztositasi piachoz képest, de hazai, iparagak kozotti
Osszevetésben is a 2010-es éveket némi lemaradassal kezdte meg az adatbanyaszati esz-
kozok elterjedtségének tekintetében. Ennek okai természetesen szorosan kapcsolédnak
a biztositasi szektor sajatossagaihoz, mas pénziigyi termékekkel valo dsszevetésben, egy
biztositasi termék esetében kevesebb tranzakci6 jon létre. A telekommunikécids szektor-
ral kapcsolatban pedig nem tulzas kijelenteni, hogy egy-egy szerzédéshez kapcsoloddan
naponta tobb tranzakcié generalodik, mint egy biztositasi szerz6dés kapcsan egy egész
naptari évben. A nagyfoku digitalizacio eldtt, a papiralapt szerzddések koraban raadasul
a valtozo adatmindség is akadalyokat gorditett az adatbanyaszat széles kort biztositoi
alkalmazdsa elé. Tovabba a biztositasi izem kockazatkozosségekre épiil6 (és a kockaza-
tokat ebben a kozosségben szétporlasztd) szerkezetében szinte természetes a biztositok
(és értékesit6ik) uj tigyfélszerzésre, és nem a meglévé tigyfélkapcsolatok elmélyitésére
koncentralé magatartasa.

A téma aktualitasat Horvath és Paulovits (2016) elemzése is jol szemlélteti, a szerz6-
paros cikke alapjan a biztositassal még nem rendelkezd tarsadalmi szegmensek feltarasa
mellett (amely szintén komoly kihivasokat rejt6 adatbanyaszati feladat) a keresztértéke-
sitési potencialok kiakndazasa rejt tovabbi novekedési lehet6ségeket a kovetkez években
a biztositok szamara.

Dolgozatom célja, hogy egy biztosito tigyfelei koziil adatbanyaszati mddszerekkel
minél pontosabban feltérképezzem azokat, akik jo eséllyel nyitottak lehetnek egy masik
biztositasi termékre vonatkozo szerz6dés megkotésére. Jelen dolgozat fokuszaban két ter-
meék all: a biztositd kotelez6 gépjarmii-felel6sségbiztositas allomanyabdl a casco termékre
valo sikeres keresztértékesitést modellezem és elemzem, ennek megfeleléen a modellezési
feladat binaris klasszifikdciés modellek illesztése lesz.

Az alaphalmazt egy hazai biztositd kételezd gépjarmu-felel6sségbiztositas (tovabbiakban
roviden: kgfb) szerz6déseinek azon része alkotja, amelyeket természetes személyek kotottek
személygépjarmiire egy meghatarozott iddszakban a fiiggé tigynoki értékesitési csatornan
keresztiil. Az elemzés soran azt tekintem pozitiv (azaz prediktalando) esetnek, amikor a
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kgfb-szerz8dés utan (de legkorabban egyszerre) kertilt megkotésre egy casco-szerz6dés
is az adott gépjarmiire. Azon megfigyelések, amelyeknél hamarabb jott 1étre casco, mint
kgfb, nem keriiltek bele az alaphalmazba.

A biztosito kotelezo gépjarmii-felelosségbiztositas allomanyabol
a casco termékre valo sikeres keresztértékesitést modellezem.

Dolgozatomban arra a kérdésre keresem a valaszt, hogy megalkothaté-e egy olyan
értékesitéstamogatd-modell, amely az egyszer(, tizleti szabalyok hasznalataval elallit-
hatd, értékesitési halozat altal feldolgozandd cimanyagoknal gazdasagosabb. A model-
lezés soran négy modelltipust illesztek: logisztikus regressziot, egy dontési fan alapuld
ensemble-modellt (in. Gradient Boosting Machine, réviden GBM), tdmaszvektor-gépet
(SVM) és elérecsatolt neuralis haldzatot (FNN), majd ezek eredményeit hasonlitom 6ssze
és értékelem.

Binaris klasszifikacio

Mindenekel6tt érdemes roviden attekinteni a kiilonb6zé tipusu binaris klasszifikacios
modellek illesztéséhez és értékeléséhez hasznalt keretrendszert. Az alaphalmazbdl el6zete-
sen véletlen kivalasztassal elkiilonitésre keriilt a teszt és a tanit6 halmaz (10-90% aranyban),
amelyekben a pozitiv megfigyelések (sikeres keresztértékesitések) aranya megegyezik, ez
hozzavet6legesen 32%. A modellek optimalis hiperparamétereinek megkeresése tobbszoros
keresztvalidacioval torténik, ennek soran a tanité halmaz tovabbi szétvalasztasra keriil tanitd
és validacios halmazra, 80-20% aranyban.

A Kklasszifikacié pontossaganak mérésére, valamint a modelltipusok egymassal valo
Osszehasonlitdsara alapvetéen két mutatét hasznalok (az elére elkiilonitett teszt-adathal-
mazon mérve), a talalati aranyokat tartalmazé matrixot (klasszifikacids tablat), valamint
a ROC-gorbe alatti teriiletet, vagyis az AUC mutat6t. Alapvetden a ROC-gorbe is a talalati
aranyra épiil: a hamis pozitiv aranyok' fiiggvényében abrazoljuk az igaz pozitiv aranyokat® .
Ennek gorbe alatti teriilete a modell pontossagat reprezentalja, melynek elméleti maximuma
1. Ebben az esetben a modell tokéletesen képes szeparalni a két csoportot, mig, ha az AUC
értéke 0,5, akkor klasszifikaciora alkalmatlan a modell, teljesitménye megegyezik a teljesen
véletlenszert besorolaséval.

Fontos eleme a binaris klasszifikacios modelleknek az un. kiiszobérték (cut-oft paramé-
ter), megfelel6 megvalasztésa kiilonosen kulcsfontossagu, ha a pozitiv mintaelemek aranya
alacsony a mintan beliil. Jelen adathalmaznal ugyan nem 4ll fenn ilyen extrém mértéki eset,
mindenesetre érdemes a cut-oft paraméter optimalis értékét meghatarozni, mivel még jelen
koriilmények kozott is szamunkra kedvez6 iranyba modositja a predikciokat.

Az optimalis cut-off paramétert meghatarozo egyik modszer az un. Youden-féle J-mu-
taton alapul, amely a klasszifikacio josaganak egy mutatdszama (Youden, 1950). A J mutatd
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kiszamitasa szorosan kapcsolddik a ROC gorbéhez: ennek meghatarozasahoz is a kiilénbozd
cut-off paraméterek mentén el6allo szenzitivitas és specificitas értékekre van szitkség. A
kovetkezokben a klasszifikicios matrix szokdsos elemeire az egyszertség kedvéért a bevett
angol roviditéseikkel hivatkozom (példaul true positives = TP):

sensitivity = % @
c s TN
specificity = NP )
Ezek segitségével a ] mutato:
J=sensitivity+specificity-1 (3)

A (3) 6sszefiiggésbdl némi atalakitas utan megkaphatjuk, hogy
J=TPR-FPR @)

ahol a TPR az igaz pozitivok ardnya (sensitivity), az FPR pedig a hamis pozitivok aranya
(1-specificity). Az optimalis cut-off (vagy mas néven threshold) paramétert pedig az jelenti
szamunkra, amelynél a J-mutatd értéke maximalis, tehat:

threshold” = argmax J(threshold) (5)
threshold

A modszer alkalmazasa soran a klasszifikdcios tabldban érdemes nyomon kovetni az
els6- és masodfaju hibdkat, és az alapjan donteni az alkalmazasardl, hogy a modellezendd
probléma szempontjabdl kedvezéen alakulnak-e ezen hibdk.

Minden elemzést és modellezést a Python® nyilt forraskodu fejlesztéi kornyezetben
valositottam meg. A logisztikus regresszid illesztését a ,,statsmodels”, a GBM és az SVM mo-
dellek illesztését a ,,scikit-learn”, mig az FNN modellt a ,,TensorFlow 2.0” nevi{i konyvtarak
hasznalataval készitettem.

Adathalmaz el6allitasa, elokészitése

A bevezet6ben mar definidldsra keriilt, hogy az elemzés célja egy olyan értékesitéstamo-
gaté modell megalkotdsa, amely alkalmas a biztosité meglévé kgfb-dllomanyaban meghaté-
rozni azokat az tigyfeleket, akiket érdemes megkeresni a cég casco termékével. A modellel
szembeni elsédleges elvaras, hogy tartdsan minéségi cimanyagot lehessen vele elédllitani,
amelyet a biztosito értékesitési csatornai (jelen esetben a fiiggé tigynokei) feldolgozhatnak.
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A modellek illesztéséhez az adatok elsddleges forrasa a biztosité adatbdzisa. Az
adatbasbol szarmazé adatok részletes (leird statisztikaig terjed6) bemutatasa az adatok
bizalmas jellege miatt nem lehetséges, de a kovetkezékben a lehet6ségekhez mérten
igyekszem egy altalanos képet nyujtani a valtozok korérol.

A tanitéhalmazt a biztosito fiiggd tigynokein keresztiil kotott azon kgfb-szerzédések
alkotjak, amelyek 2018 és 2021 kozott keriiltek megkotésre. Ezt a halmazt tizleti megfon-
tolasok alapjan leszlirtem természetes személyek olyan szerzédéseire, ahol a biztositott
gépjarmiive személygépjarm, illetve tovabbi sziiréseket kellett elvégezni a cég casco
termékével sszhangban a gépjarmi kordara és hasznalati jellegére vonatkozdan. Pozitiv
mintaelemnek azok a szerzédéseket tekintem, amelyekre a kgfb-szerz6dés megkotése
utan (vagy esetleg vele egyszerre) megkotésre keriilt casco-szerz6dés is, mikozben a
kgtb-szerz6dés még él6.

A tanitohalmazt azon kgtb-szerzo6dések alkotjak, amelyek
2018 és 2021 kozott keriiltek megkotésre.

Az adatok el6allitasa az adatbazisbol kozvetleniil SQL-lekérdezésekkel tortént, a cél pedig
egy olyan adathalmaz el6éllitasa volt, amely lényegében minden elérhet$ informaciot tartalmaz.
A lekérdezett mez6k alapvetGen két csoportra bonthatok, egyrészt magara a kgfb-szerz6désre
vonatkozo adatokra (péld4ul a biztositas dija, a gépjarmu értéke vagy a dijfizetési mod és gyako-
risag), masrészt pedig tigyféladatokra (példaul tigyfél neme, kora és lakhelye). Fontos kiemelni,
hogy az elallitott halmaz szerzédésekre vonatkozoan egyedi, tehat ugyanaz az tigyfél tobbszor
is bekertilhetett, ha a vizsgalt iddszakban tobb megkotott kgtb-szerzédése is volt az érintett érté-
kesitési csatornan keresztiil. Illetve a halmazban nem csak jelenleg él6 szerzddések szerepelnek
(el6fordulhat tehat olyan eset, hogy egy szerzédés pozitiv mintaelem, azonban mar sem a kgfb-,
sem a casco-szerzGdés nem €16, példaul, ha a gépjarm eladasa miatt a szerz6dések érdekmul-
assal megsziintek). Az adatok egy része mar azonnal a kell6 formaban a rendelkezésemre allt,
masik résziiket pedig még a lekérdezések folyamataban kellett szdrmaztatni az eredetileg tarolt
adatok modositasaval, aggregaldsaval. Ilyen szarmaztatott mezok alatt elsdsorban az tigyfelek
kiilonbozé biztositasi statisztikdit kell érteni, mind a széban forgé kgfb-, mind az egyéb nem-
élet és életbiztositasi szerz6déseikre vonatkozoan.

Osszesen 73 magyarézobol allt végiil ssze a tanitohalmaz, amelybél nagyjabol 45 numerikus
valtozo, a fennmaradok pedig kategorikusak. A fentiek szerint kialakitott halmazbdl a dolgoza-
tomhoz egy véletlenszertien kivalasztott részhalmazt hasznaltam fel, amely megkézelitéleg 11
ezer darab szerz6désbdl 4ll. Ezek koziil pedig nagyjabol 3500 eset jelent pozitiv mintaelemet.
Ezt az alaphalmazt bontottam tehat két részre, tanito és teszt halmazokra.

Alapvetden a biztosité adatbazisaban az adatmindség kivaldnak mondhatd, dsszetett
adattisztitasi eljarasra egyetlen mez6 kivételével nem volt szitkség. A kivételt képezé mez6
a gépjarmi értékének a meghatarozasa, ugyanis kgfb-szerz6dések kapcsan nincs eltarolva
a gépjarmi Eurotax-kodja. Igy a lekérdezéshez egy olyan gépjarmiértéket felbecsiils algo-
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ritmust kellett alkalmazni, amely a gépjarma néhany (kgtb-szerz6désben mar rogzitett)
paraméterébdl karakteregyezdség alapjan megallapitja a szoba joheté Eurotax-kodok hal-
mazat. E kddokhoz tartozo gépjarmiiarak atlaga lesz szamunkra a becsiilt gépjarmuérték.
Illetve a lekérdezések legelején az adatmingség garantalasa miatt kizarasra kertiltek olyan
kgtb-szerz6dések, amelyek valdjaban egy napot sem voltak élék (példaul adminisztracios
hiba miatt), de ezek szama szerencsére nagyon csekély volt.

Az adatok el6készitése kapcsan az egyik legfontosabb feladat a pénzben kifejezett értékek
kezelése. Ehhez minden ilyen valtozot elészor idésorosan, iddbélyeggel ellatva kérdeztem
le. Ezt kévetden pedig jovoérték-szamitassal azonos idépontra transzformaltam az dssze-
geket. A jovoérték-szamitashoz hasznalt szorzotényezdket valtozonként hataroztam meg,
nyilvanosan elérheté informaciokbol. Példaul a szerz8dések kotéskori éves dijat a magyar
piaci atlagos arvaltozassal korrigaltam (1. tdblazat).

1. tablazat: Atlagos kgfb-dijak és valtozasaik a magyar biztositasi piacon

Datum Atlagdij (Ft) Atlagos dijvaltozas
2018.01.01 33908 -
2019.01.01 39791 17,35%
2020.01.01 47 296 18,86%
2021.01.01 49 109 3,83%
2022.01.01 44 754 -8,87%

Forrds: sajdt szerkesztés a Netrisk adatai alapjin®

A szerz6désekkel kapcsolatos karkifizetések jovoértékét pedig a jarmujavitasi dijak
valtozasai alapjan szdmoltam ki (2. tablazat).

2. tablazat: Jarmijavitasok arvaltozasai

Ev Atlagos arvaltozas
2018 4,90%
2019 6,00%
2020 8,60%
2021 9,60%

Forrds: sajdt szerkesztés a KSH adatai alapjan®
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A jovoértéket minden pénzosszeg esetén 2021 végére hatdroztam meg, a szamitdsokat
pedig kamatos kamattal végeztem, azaz:

(6) FV(C,i,T, 1) =C-(1+ i)™ -TTF1(1 +ip)

ahol Ca felmerilt pénzosszeg (példaul karkifizetés vagy befolyt dij), i az adott valtozo-
hoz tartozo korrekcids tényezéket tartalmazo vektor, T a felmeriilés évének vége és 2021
kozott eltelt évek szama, mig 7 a felmertilés évében az értéknaptol szamitott hatraléve
id6 aranya az adott év végéig a teljes évhez viszonyitva.

Az igy 6sszeallt adatbazis numerikus valtozéin outlier-elemzést végeztem el. A kiugréd
értékek azonositasahoz a Tukey-féle kvartilis modszert alkalmaztam (Tukey, 1977), amely
az interkvartilis terjedelem és egy elére meghatarozott k konstans alapjan jel6li meg a
kiugré megfigyeléseket:

(7) [Qi-k(Q5-Qy), Qs+k(Q5-Q))]

A (7)-ben definialt intervallumon kiviil esé6 megfigyelések szamitanak kiugro értéknek.
Tipikusan két k értékre is meg szokas vizsgalni az outlier-eket, 1,5-re és 3-ra. Utobbi esetében
a (7) intervallumon kiviil es6 megfigyeléseket tavoli kiugré értéknek hivjuk.

A kiugré értékek elemzése kozben az alaphalmazbdl a varakozasoknak megfeleléen
nem kellett sok megfigyelést kisztirni, egyrészt néhany (valdszintileg autokereskedelemmel
foglalkozo) egyéni vallalkozé keriilt kisztirésre, illetve néhany olyan gépjarmd is, amely
ugyan valamilyen oknél fogva személygépjarmiiként lett levizsgaztatva az adatbazis szerint,
de brutt6 tomege jocskan meghaladta a 3,5 tonnat.

Kategorikus valtozok esetében valtozonként megvizsgaltam a megfigyelések kategériak
kozotti megoszlasat azzal a céllal, hogy ahol az lehetséges és értelmes, az alacsony elemszamu
kategoridkat 9sszevonjam, végiil egyetlen valtozonal keriilt erre sor, a kgtb-szerzédéskotés
okdnal.

A modellezés megkezdése el6tt még a valtozok kozotti dsszefiiggdség elemzése ko-
vetkezett, ez kiemelten fontos, hiszen eddig semmilyen sztirés nem tortént a magyarazé
valtozdk szerepeltetésére vonatkozoan, csupan 6sszeszedtem a lehet6 legszélesebb adatkort.
Az elemzés két részre bomlott, egyrészt vizsgaltam, hogy van-e olyan magyarazo valtozo,
amely a fligg6 valtozoval tulsagosan Osszefliggd lenne, masrészt a magyarazé valtozok kozott
fennall6 esetleges multikollinearitast elemeztem. Ebben a lépésben elsésorban az utdbbi,
talzott multikollinearitas miatt néhany magyarazé valtozé elhagydsa mellett dontottem.
Ezek szinte kivétel nélkiil azok a valtozok voltak, amelyeket a gépjarmu értékét becsiild
algoritmusnal felhasznéltam a sz6ba johet6 Eurotax kddok megallapitdsahoz, az osszefiiggd
parok koziil maga a gépjarmu értéke keriilt végiil megtartasra.
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Logisztikus regresszio

Az alabbiakban a binaris logisztikus regressziot elsésorban Kovacs (2014) alapjan fog-
lalom 6ssze. A modell célja, hogy fiiggetlen valtozok linearis kombinacidjanak segitségével
leirjuk a csoportba tartozas valoszintségének logit transzformaltjat, azaz

In (%) = logit(p) = Tito Bix; ®)
Amibdl adédik
Bl x
e
= ©)
p 1+eB7x

A regresszids paraméterek becslése maximum likelihood mddszerrel torténik, ahol a
likelihood fiiggvény a Binom(1,p) (azaz Bernoulli) eloszlasu valtozora

L(p) = [Ii=, p*i(1 - p)(l_yi) (10)
A fentibe behelyettesitve (9)-et pedig

exp (BF_, Bjxij) =¥

Yi
= n s 1
L(Bo, By, s Bp) = iz [Hexp Chy ﬁfxij)] [Hexp e Bixi)

A f paraméterek meghatarozasara nincs zart formula, az L(f) figgvény maximum-he-
lyének kiszamitasa numerikus modszerekkel torténhet, példaul Newton-Raphson eljarassal.
Az illesztett modell becsiilt paramétereinek exponencialis transzformaltjai értelmezhetdek
is, méghozza: ceteris paribus x; egységnyi novekedése hanyszorosara valtoztatja meg a

_P -t (ap valdszintiséghez tartozé odds-ot).
1-p

Alogisztikus regresszios modell illesztése el6tt minimalis adattranszformdcidra volt
még sziikség: egyrészt a pénzben kifejezett valtozoknak a természetes alapt logaritmusat
képeztem, masrészt pedig a kategorikus valtozokat dummy véaltozokka alakitottam, val-
tozonként egy-egy kategoéria elhagyasaval. Az 1. abran az 6sszesits egy részlete lathato.
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1. 4bra: Részlet a logit-modell 6sszesit6bol

Optimization terminated successfully.
Current function value: 0.385678

CSOKE MARCELL

Mint lathat6 a 2. abran, a modell &sszpontossaga valamelyest romlik a a kalkulalt
dontési (cut-off) paraméter alkalmazasaval, azonban a helyesen beazonositott pozitivok

Iterations 8

Results: Logit

Model: Logit Pseudo R-squared:  0.385
Dependent Variable:  target AIC: 7642.1224
Date: 2022-04-12 17:41 BIC: 8252.2983
No. Observations: 9687 Log-Likelihood: -3736.1
Df Model: 84 LL-Null: -6077.1
Df Residuals: 9602 LLR p-value: 0.0000
Converged: 1.0000 Scale: 1.0000
No. Iterations: 8.0000

Coef. Std.Err. z P>[z| [0.025 0.975]
X1 -0.3561 03238 -1.0997 02714  -0.9907 0.2785
X2 -1.4349 03052 -4.7016  0.0000  -2.0331  -0.8367
X3 -7.8314 1.2669 -6.1816  0.0000 -10.3145  -5.3483
X4 0.0000 0.0000  0.9410 0.3467  -0.0000 0.0000
X5 0.0005 0.0001  6.1985  0.0000 0.0004 0.0007
X6 0.0708 0.0687 1.0311  0.3025 -0.0638 0.2054

Forrds: sajdt szerkesztés

Mint lathato, az optimalizacio soran 8 iteracié alatt minimalizalta a loglikelihood fiigg-
vényt az algoritmus. SzélsGérték-keresd eljarasnak a Newton-Raphson modszert valasztottam.
Erdemes megjegyezni, hogy a dolgozat készitésekor nincs elérheté Python-implementaci6
a megszokott logit-illeszté metddusokra (valtozok bevonasa/kihagyasa példaul Wald-teszt,
vagy likelihood arany alapjan) az altalam elérhet6 konyvtarakban, igy ez az eljaras az 6sszes
magyarazd valtozot bevonja a modellbe, és nem szelektal. A modell teljesitményét a teszt-

halmazon a 2. 4bra tartalmazza.

2. abra: Logit-modell klasszifikacios tablazatai

Classes True0  Truel  Prediction precision

Pred 0 774 135 85.15%
Pred 1 83 272 76.62%
Class recall  90.32%  66.83%

Overall accuracy on the test set (threshold=0.5): 82.75%

Classes True0  Truel  Prediction precision
Pred 0 679 60 91.88%
Pred 1 178 347 66.1%

Class recall  79.23%  85.26%

Overall accuracy on the test set (optimal threshold=0.2859): 81.17%

Forrds: sajdt szerkesztés
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aranya jelentésen megnd, de természetesen ennek dra van: a masodfaju hiba (hamis
negativak) csokkentésének ardn az els6faja hibat (hamis pozitivok) noveltik. E valtozas
megitélése teljesen az adott problématdl fiigg, és mindig meg kell fontolni, hogy melyik
hiba novekedése a rosszabb kimenet. Konkrétan a jelen esetben azzal dllunk szemben,
hogy az els6faju hiba novekedése esetén a cimanyag ,,higabb” (kevésbé mindségi) lesz,
mig a masodfaju hiba emelkedése esetén tobb potencialis megkothetd szerzédés ,ra-
gad be”, mert nem keriilnek bele a cimanyagba. Leegyszerisitve reputacios kockazat
(cimanyag megitélése az tigynokhaldzatban) all szemben az elszalasztott 4j tizlettel. Jelen
esetben ugy tlinik, hogy jobb dontés a masodfaju hibat csokkenteni, tehat alkalmazni
az optimalizalt cut-off paramétert, mert nagyobb aranyban tudjuk névelni a potencialis
Uj tzletek szamat, mint amennyivel romlik a cimanyag mindsége. A 3. abran lathato a
modell ROC-gérbéje és az AUC mutato, amely kerekitve 0,89. Ez az érték mar-mar kivalo
mindsitést jelent, kivaltképp egy logisztikus regresszios modellhez képest. A szignifikdns
valtozok korébol megallapithato, hogy a modellt leginkabb a szerzédésadatok vezérlik,
mintsem a kiilonboz6 tigyfélstatisztikak.

3. abra: Logit-modell ROC gorbéje

ROC gorbe és AUC
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Forrds: sajdt szerkesztés
Tamaszvektor-gép

A tamaszvektor-gépek (tovabbiakban réviden: SVM) egy gépi tanuldsi modszercsalad
(Cortes & Vapnik, 1995), felhasznalhatdsaga rendkiviil széles kordi, hiszen dimenzi6-
csokkentésen kiviil minden probléma esetén alkalmazhatd: regresszios, klaszterezési
és klasszifikacios feladatra egyarant. Megfelel6en paraméterezve pedig felhasznalhato-
saganak széleskoriiségén tul a pontossaga is vetekszik a bonyolult mélytanulé neuralis
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halézatokéval. A mddszercsalad viszonylag Uj, ugyan az alapjait mar a '60-as években
lefektette Chervonenkis és Vapnik, de a napjainkban hasznalt modell, a nemlinearis SVM
puha hatarral, csak a ’90-es években alakult ki. Ahogy az el6bb utaltam r4, kiterjeszthetd
regresszids problémara is, azonban ennek ismertetésétdl el fogok tekinteni, jelen dolgozat
fokusza a klasszifikacios eset. A bindris klasszifikdciondl a megszokott 0-1 kodolas helyett
£1 jeloli a két kimeneti kategoriat.

Az SVM alapdtlete a legegyszertibb esettel konnyen szemléltethetd, ekkor a p magyarazo
valtoz altal meghatarozott R’ térben szeretnénk a célvaltozo két kategdridja mentén line-
arisan szeparalni egymastdl az adatpontjainkat. Ezt egy hipersikkal érjiik el olyan médon,
hogy a hipersikhoz legkozelebb esé pontok (a tdimaszvektorok) és a hipersik tavolsagat
maximalizaljuk, az igy kapott hipersikot optimalisnak nevezziik, ezen optimalis hipersik
meghatdrozdsa a modellezés célja. A 4. abran egy egyszert, kétdimenzios eset lathato.

4. abra: Optimalis hipersik

X1

Forrds: Gholami & Fakhari (2017)

Azonban ez a feladat csak akkor oldhaté meg, ha linedrisan tokéletesen szeparalhato a
két csoport, ez természetesen tul erds feltevés, amely a gyakorlatban ritkan teljesiil. Ezt a
problémat hivatott kikiisz6bolni a nemlinedris SVM.

Ennek alapotlete az, hogy ha a p-dimenzios térben nem szeparalhatdak linedrisan az
adatpontjaink, akkor alkalmazzunk egy ¢: R?>R? (ahol q>p) nemlinearis transzfor-
maciot. Ez az otlet a Cover-tételen alapul, amely értelmében minél nagyobb dimenzidju
térbe transzformaljuk egy nemlinedris transzformdcidval az adathalmazunkat, annal
valoszintibb, hogy linedrisan szepardlhatova vélik (Cover, 1965). A transzformaciot agy
valasztjuk meg (alapvetéen kozvetetten), hogy g minél nagyobb legyen (megfeleld valasz-
tasnal akar g=co), hiszen a Cover-tétel alapjan ekkor a legvaldszintibb, hogy linedrisan
szeparalhatoak lesz az adathalmazok. Az 5. abran egy stilizalt példa, ahol egy ¢: R*>R’
nemlinearis transzformacié alkalmazasa lathato.
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5. abra: Transzformalas magasabb dimenzidju térbe

\4

Input Space

Feature Space

Forrds: Gholami ¢ Fakhari (2017)

Azonban a ¢ transzformalo fiiggvény kivélasztasa altalaban nem kozvetleniil torténik, a
feladat megoldhaté a dualisan keresztiil, ami azért célszerti, mert ekkor minddssze skalarszor-
zatok elvégzésén keresztiil megtalalhatd a széls6érték, és nem kell a végtelen dimenzids térbe
vetit6 transzformalo fliiggvénnyel szamolni (amely egyébként altalaban nem is teheté meg
kozvetleniil). A dual feladatban ugyanis megjelenik az un. magfiiggvény, amely a transzformald
fuggvények skalaris szorzataként definidlandé: ©:R#->R,w(u,v)=¢u)d(v). A transzformalo
fiiggvény és a magfiiggvény egyértelmien meghatarozzak egymast, és a magfiiggvény hasz-
nalataval mar kozvetleniil megoldhato a feladat dualisa (ez a magfiiggvény-triikk).

Az alabbi tablazatban (6. abra) a leggyakrabban hasznalt magfiiggvények lathatok,
amelyeket klasszifikacids problémak esetén alkalmaznak.

6. abra: Népszerii magfiiggvények

k(u,v) =u-v Linedris

k(u,v) =y(u-v)? Polinomialis

k(u,v) = tanh(yu-v +9) Szigmoid

k(u,v) = exp (—=y|lu — v||?) | Gauss-féle RBF

sin((n + 2)(u — v))
2sin((u—v)/2)

Dirichlet

k(u,v) =

Forrds: sajdt szerkesztés Gholami & Fakhar (2017) alapjdn

Azonban a gyakorlatban a nemlinedris SVM-nél is gyakran el6fordul, hogy a maga-
sabb dimenzids térben tovabbra sem tokéletesen linearisan szeparalhatéak az adatpontok.
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Ekkor egy hataratlépési biintetési koltség célfiiggvénybe épitésével mar megvalosithaté a
szeparacio, ezt a modszert nevezziik puha hatdrnak.

7. abra: Hatarsértés nem tokéletes szeparacio esetén
X

1 /\

Class1 ©® @ N N

Forrds: Gholami & Fakhari (2017)

Ahogy a 7. abran is lathato, a hatdrsértés mértékét &-vel fogjuk jelolni, a hatarsértés
koltségét pedig C-vel. Az SVM feladat ezek segitségével a kovetkezd alakban formalizalhato:

min([lwll + C Xz, &)
w,b

yiwip(x)+b)=1-¢
§=>0, aholi=1,..,n

1)

& értéke 0, amennyiben nem tortént hatarsértés, 0 és 1 kozotti értéket vesz fel, ha az adatpont
beleesik a hatarmezsgyébe, de a hipersik megfelelé oldalan van, és 1-nél nagyobb, ha ez utobbi
feltétel sem teljesiil. A C hatdrsértési koltség pedig a modell hiperparamétere, amelynek megha-
tarozasa (a magfiiggvény, és annak paramétereivel egyiitt) a modell illesztésének a része.

Az SVM modell tanitasahoz (illetve dltalaban a nem statisztikai alapu gép tanulasi modellek
esetében) az eredeti adathalmazt tanitas el6tt transzformalni sziikséges: egyrészt a numerikus
valtozokat standardizalni kell, masrészt one-hot dummy valtozokat kell képezni, ami azt jelenti,
hogy nem hagyunk el egy referencidnak szant kategoriat. El6zetes kisérletezgetések soran azt
tapasztaltam, hogy a magfiiggvények koziil egyediil a Gauss-féle RBF johet szdba, a tobbi mag-
fiiggvénnyel meg sem tudtam kozeliteni az RBF fiiggvénnyel elérheté modellpontossagot, igy az
optimalizdlando hiperparamétereket lesziikitettem a C paraméterre, valamint az RBF fiiggvény
y paraméterére. Az optimalis hiperparamétereket keresztvalidacios eljarassal hataroztam meg:
kisérletezés utjan valasztottam ki a hiperparaméterek egyes tartomanyait, amin vizsgalodni
érdemes. A y paraméternek 19 lehetséges értéket adtam meg (0,005 és 0,02 kozott minden érték
0,001 1épéskozzel, valamint 3 egyedi, e tartomanyon kiviil esé paraméter), a C biintetdparamé-
ternek pedig 16-ot (0,5-t61 2-ig 0,1 1épéskozzel). A hiperparaméter-kereso eljaras pedig az dsszes
lehetséges kombinacidval betanitja a modellt az elzetesen elkiilonitett tanité halmazon, tovabb
osztva azt validacids és tanité halmazokra, majd elmenti a modell teljesitményét. Azonban ezt az
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ya

eljarast még béviteni kellett, mivel az eredmények meglehetGsen ingadozdak voltak, igy jelenleg
egy hiperparaméter-kombindciéval tobbszor (egészen pontosan az SVM esetében 6tszor) Ujratanul
amodell, mindig mas tanit6-validacios halmaz felosztdson, az igy kapott modellteljesitményeket
pedig egyszertien kiatlagolva menti el az adott paraméter-kombinaciohoz. Az algoritmus a jelen
bekezdésben ismertetett beallitasokkal 3040 tanitast végez, ez nagyjabol 8 Orat vesz igénybe. Az
igy kapott optimalis hiperparaméterek: C=1,2 és y=0,015. A teszthalmazon mérve a kovetkezd
eredményeket érte el az igy kapott modell (8. dbra).

8. abra: SVM modell klasszifikacids tablai
Classes TrueO Truel  Prediction precision
Pred 0 771 134 85.29%
Pred 1 82 271 76.77%
Class recall 90.45% 66.91%

Overall accuracy on the test set (threshold=0.5): 82.75%
Classes TrueO Truel  Prediction precision
Pred 0 654 64 91.09%
Pred 1 205 341 62.45%

Class recall  76.14% 84.2%

Overall accuracy on the test set (optimal threshold=0.267): 78.72%

Forrds: sajdt szerkesztés
A modell ROC gorbéje és AUC mutatdja a 9. dbran lathato.

9. abra: Az SVM modell ROC gorbéje

ROC curve and AUC
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Forrds: sajdt szerkesztés
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Az AUC értéke 0,89, ami szintén szinte kivalonak nevezhet6, viszont az interpretalhatdsag
elvesztése és a keresztvalidacio iddigényessége e modell esetén nem nevezhet6 kifizetédonek.

Dontési fak és ensemble-technikak

A dontési fa tobb algoritmus sszefoglald neve, egy olyan adatbanydszati médszer,
amely hasznalhaté mind regresszios, mind klasszifikacios esetben. Az alapjait Quinlan
(1986) és Breiman és tarsai (1984) fektették le, el6bbi az ID3, majd a C4.5, utébbiak
pedig a CART algoritmusok leirasaval. Az ID3 algoritmus csak klasszifikdciora alkal-
mazhato, és magyarazo valtozoként csak kategorikus valtozokat adhatunk meg. Ennek
tovabbfejlesztése, a C4.5 pedig mar numerikus valtozdkat is kezel, viszont tovabbra is
csak klasszifikaciora alkalmazhat6, a CART segitségével tudunk regresszios dontési fakat
épiteni. A kiilonboz6 algoritmusok alapvetden hasonlo logika mentén miikddnek, az egyes
magyarazo valtozokat elagaztatjak tobbfelé (binaris fak esetén kettofelé) a felvett értékek
mentén Ugy, hogy az igy kapott részsokasagok valamilyen elére meghatdrozott mérték
(Gn. tisztasagi mérték) szerinti homogenitasa a lehetd legnagyobb mértékben noveked-
jen. Az eldgaztatast pedig tobbszor elvégezziik. Arra is tobbféle mdodszer létezik, hogy
végiil hol allunk meg, és hogyan kapjuk meg a végsé fat. A dontési fak ereje leginkabb
interpretalhatésagukban rejlik, szinte konnyebben értelmezhetdk és bemutathatok, mint
a klasszikus linearis regresszid. Raadasul hatékonyan képesek detektalni az adatokban
rejlé nemlinedris strukturakat is, és kisebb (adatbanyaszati mércével mérve, tehat né-
hény ezres) mintakon is jo eredményeket lehet veliik elérni. Hatranyuk viszont, hogy
kénnyen tdltanulnak, ez a probléma féként akkor jelentkezik, ha tal nagyra engedjiik
noni a fat, mert ekkor mar csak az adott adathalmaz sajatossdgaira, a zajra tanul rd. Ez
6nmagaban akar megfelel6 keresztvalidacidval, visszametszéssel vagy biintetGparaméterek
bevezetésével orvosolhatd, de ennek ellenére is a gyakorlati tapasztalat azt mutatja, hogy
kevésbé robusztus és kevésbé pontos modern szamitastudomanyi médszer (Bhavsar &
Ganatra, 2012), kivaltképp a tobbi, altalam alkalmazott modszerhez képest. Ami miatt
mégis indokolt az ismertetése, mert kiilonboz6 ensemble-technikakat alkalmazva mar
kivalé modell épithetd, az altalam alkalmazott modellek egyike is egy ilyen tipust
faalapti modszer.

Az ensemble-technikdk alkalmazasaval ugyan nagymértékben javithatok az esetle-
gesen gyenge faalapti modelljeink, de ezzel éppen az egyik legnagyobb el6nyiik sériil:
az interpretalhatosaguk. Az altalam alkalmazott moédszer a boosting mdédszercsaladba
tartozik, ez tobb kiilonb6z6 algoritmus gydjténeve (a teljesség igénye nélkiil koziilik
néhany konkrét: AdaBoost, Gradient Boosting Machine (GBM), XGBoost), részletes
bemutatasuk azonban tulmutat jelen publikacié keretein. Ezen algoritmusok esetében
tobb modell tanitasara keriil sor, az egyes modellek eredményei pedig iterativan ke-
rillnek felhasznalasra. A t-edik modell hibajat egy elére definialt veszteségfiiggvénnyel
megmérjik a validdcios adathalmazon, majd a hibasan besorolt esetekre nagyobb sulyt
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alkalmazva 4j mintat készitiink, a t+1-edik modell pedig mar ezen az 4j tanuléhalma-
zon tanul. A veszteségfliggvény altaldban algoritmusra jellemz6, példaul az AdaBoost
exponencialis veszteségfiiggvényt hasznal (Zhang, 2004):

L@ y)=exp(=9-¥) ©)

Az altalam alkalmazott Gradient Boosting Machine (Hastie & Tibshirani & Friedman,
2009) esetén pedig a keresztentropia a veszteségfiiggvény:
3)
LFy)=-y-In(@) -1 —-y) - In(1-9)

A veszteségfiiggvényen tul tovabbi kiilonbséget jelent az algoritmusok kozott példaul
a stilyozas meghatarozasdanak a modja is, GBM esetében példaul ez gradiens ereszkedés
modszerével torténik.

A szamtalan szoba johet6 dontésifa-alapu ensemble technika koziil azért a GBM-re
esett a valasztas, mert az egyszerre az egyik leggyorsabban illeszthet6 és legpontosabb
algoritmus. Az SVM-hez hasonléan ez esetben is standardizalt numerikus és one-hot
eljarassal atkodolt kategorikus valtozokkal dolgoztam, valamint az el6z6 alfejezetben
ismertetett hiperparaméter-optimalizalo eljaras itt is alkalmazasra keriilt. A GBM-mo-
dellek esetében a legfontosabb hiperparaméterek a modellbe bekeriild fak szama, a tanu-
lasi rata, a minimalis mintaméret, amit egy node-nak tartalmaznia kell (tovabbiakban
roviden min_split), a minimalis mintaméret, amit egy levél node-nak tartalmaznia kell
(tovabbiakban réviden min_leaf), valamint a fa maximalis mélysége. Kisérletezés utjan
arra a megallapitasra jutottam, hogy a tanulasi ratat a 0,1-es alapértelmezett értékrél
nem érdemes megvaltoztatni jelen modellezési feladatnal. Illetve a scikit-learn konyvtar
legtobb feliigyelt tanuld algoritmusa rendelkezik az n. early-stopping nevii beépitett
metodussal, amely a taltanulasi elleni védelem egyik legfontosabb eszkoze. A GBM
esetében a modellbe bekeriild fak szamat kontrollalja az early-stopping, tehat egészen
addig fog a modell egy tjabb faval béviilni, amig a teszthalmazon mért hibafiiggvény
értéke csokken. Igy sem ezt, sem pedig a tanuldsi rita paramétereket nem sziikséges a
hiperparaméter-keresd algoritmussal optimalizalni, csupan egy maximalis értéket ad-
tam meg a fak szamdnak, amely 200 lett, de ezt az értéket az early-stopping haszndlata
mellett sosem érték el a kiillonbozé modellek. A fak maximalis mélységét 3 és 9 kozotti
egész szamokon, a min_split és min_leaf paramétereket 7 és 13 kozotti egész szamokon
optimalizdltam. Az 6tsz6ros keresztvalidacid ezen hiperparaméterekkel kevésnek tiint,
emiatt ezt felemeltem tizszeresre. Ez 6sszesen 3430 tanitdst jelentett, ami kicsivel tobb,
mint 3 6ra alatt futott le. Az optimalis maximalis mélység 5, a min_split 11, miga min_leaf
értéke 8 lett, mig az early-stoppinggal kontrollalt fak szama atlagosan 100 koriil alakult.
Az igy kapott modell teljesitménye pedig a 10. és 11. dbran lathato.
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10. abra: GBM-modell klasszifikaciés tablai layer, ez jelenthet akar tobb réteget is) és a kimeneti réteg (output layer). Az egyes neuronok (a
Classes TrueO Truel  Prediction precision bemeneti réteg elemeinek kivételével) a halézat szamitasokat végzo elemei. Ha egy halozat tébb
Pred0 769 92 89.31% rejtett réteggel is rendelkezik, akkor mélytanul6 halonak (deep learning) is nevezziik. A neuralis

Pred 1 90 313 77.67%

halok tovabbi csoportositasi szempontja a neuronok kozotti irdnyitott kapcsolatok (élek) szervezési
elvének mentén is torténhet, ha egy halozatban csak elére halado élek vannak, akkor elérecsatolt
Overall accuracy on the test set (threshold=0.5): 85.6% halézatnak (feed-forward neural network), ellenkez6 esetben pedig rekurrens halozatnak (recurrent
neural network) nevezziik. Jelen dolgozatban kizarolag el6recsatolt mesterséges neuralis hdl6zatokat
hasznalok, igy a tovabbi ismertetés soran kizarolag ezekre fogok koncentralni.

A kovetkezokben a Hastie és szerz6tarsai (2021) dltal hasznalt jelolésrendszert fogom al-

Class recall  89.52% 77.28%

Classes TrueO  Truel  Prediction precision

Pred0 707 60 92.18%
Pred 1 152 345 69.42% kalmazni. Jel6lje egy halézatban a rejtett rétegek szamat i (i=L1....,I) és k (k=L...,K; ) a neuronok
Classrecall 82.31%  85.19% szamat az egyes rejtett rétegekben (magyarazo valtozoéinkat pedig x;,...,x, jeloli). Ekkor az i-edik

rétegben 1év6 k-adik neuront a kovetkezd leképezéssel irjuk le:
Overall accuracy on the test set (optimal threshold=0.3553): 83.23% 8 p J

(1) p @) -
A 9(wio + Zfoawi 3), hai=1 @

“ g(w,gg) + Zﬁl WJE;") Ag_l)) ktlénben.

Forrds: sajdt szerkesztés

11. abra: GBM-modell ROC gorbéje

ROC curve and AUC Ahol g az Gn. aktivacios fiiggvény, w, pedig a torzitds. Tehdt egy neuron kimeneti
10 = értéke nem mds, mint a bemeneti értékek linedris kombinacidjanak valamilyen eltolasara
-
C . roer . 7 r 7 4 r 7 . 7 "
- a P alkalmazott aktivacios fiiggvény értéke. A 12. abran egy két rejtett réteggel rendelkez6
y o P el6recsatolt neurdlis halozat lathatd (w,w, és B a sulyokat és eltolasokat tartalmazd
© >
- 7 .
E o ., matrixok).
g o
a.
e
8 47" 12. abra: El6recsatolt mesterséges neuralis halézat két rejtett réteggel
£ g ) 88
,” Input
0.2 ," layer
’/
S — ROC curve (AUC = 0.9244) = Hidden
00 T T T T il
00 02 04 06 08 10

layer L1
Hidden
False Positive Rate layer Lo
Output

Xo \\ > Agl)

layer

Forrds: sajat szerkesztés

Xa S h(X)— Yo

A modell az el6zetes varakozasoknak megfelelden kivaloan teljesit, hasznélataval mind a

logit, mind az SVM modelleknél pontosabb eredmény érhetd el. Valamint a J-mutaté alapjan 30 NSXNLK e - vy
szamolt optimalis cut-off paraméterrel is itt érhet6 el eddig a legmagasabb 6sszesitett mo-
dellpontossag, mikozben a pozitivnak prediktalt esetek 69,4%-a valoban pozitiv mintaelem, Xs -

amely az eddigi legmagasabb mindségli cimanyag elééllitasat jelenti.
Xe

Neuralis halozat

A mesterséges neuralis halozatok csomoépontok és iranyitott kapcsolatok strukturalt e {
halmazabol allnak, ahol a csomépontokat neuronoknak nevezziik. A halézat csomépont-
jait hdrom nagy csoportba soroljuk: bemeneti réteg (input layer), rejtett réteg (hidden Forrds: Hastie és szerz6tdrsai (2021)
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Az aktivacids fliggvény szerepe rendkiviil fontos, egyrészt ennek segitségével jelenik
meg a nemlinearitas a modellben. Masrészt, ha un. szigmoid tipusu fiiggvényt valasztunk,
akkor belathato, hogy egy mélytanulé neuralis halézat univerzalis approximator, sét,
univerzalis osztalyozo is (Altrichter és szerzétarsai, 2006). A 13. dbra a legnépszertibb
aktivacios figgvények koziil tartalmaz néhanyat, a teljesség igénye nélkiil.

13. abra: Gyakori aktivacios fiiggvények

Aktivaciés fiiggvény neve Definicio
I !
Logisztikus gx) = Tre=r
. . er—e™X
Hiperbolikus tangens g(x) =tanh(x) = e
ReLU g(x) = max(0, x)
Leaky-ReLU g(x) = max(ax, x) ahol a € (0,1)
a(e*—1), hax<0
ELU = !
9(x) { x, hax >0
Softplus gx) =In(1+e%)

Forrds: sajdt szerkesztés a TensorFlow 2.0-ban megtaldlhaté aktivdciés fiiggvények alapjdn

Azonban nem csak az aktivacids fiiggvény felel azért, hogy az altalunk modellezni
kivant (feltételezhetéen tobbdimenzids és nemlinedris) figgvényt megfelelé mértékben
megkozelitsiik, maga a halo architekturaja is hozzajarul ehhez, ezért a halé altalaban tobb
rejtett réteget is tartalmaz. A rejtett rétegek szama, illetve az egyes rejtett rétegek altal
tartalmazott neuronok szdma és a hozzajuk tartozé aktivacids fiiggvények tipusa a modell
hiperparaméterei.

A kimeneti réteg neuronjainak szdmat a modellezend$ probléma meghatarozza,
regresszios esetben egy neuronbol all, klasszifikacional pedig annyi neuront tartalmaz,
ahany kategdridja van a modellezett valtozonknak (reprezentalva az egyes kategoridkat).
Utdbbi esetben az alapjan donthetiink a kategdriaba-sorolasrél, hogy melyik kategoriat
reprezentdlo kimeneti neuron értéke lett a legmagasabb. Kivételt képezhet ez aldl a binaris
klasszifikacio esete, ekkor ugyanis elégséges egyetlen neuron hasznalata is, mégpedig, ha
logisztikus aktivacios fiiggvényt hasznalunk a kimeneti rétegben, hiszen ekkor 0 és 1 ko-
z0Otti valos szammd transzformaljuk a modell eredményét, majd egy ,,cut-off” paraméter
alkalmazasaval sorolunk be az adott kategoriaba.

A hdldzat tanitdsa soran a w? (rétegenként a sulyokat és torzitdsokat tartalmazd)
matrixokat valtoztatjuk (finomhangoljuk) olyan mdédon, hogy a bemeneti réteget
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egymas utan tobbszor végigaramoltatjuk a halozaton. A kezdeti stlyokat és eltolasokat
altalaban véletlenszertien hatarozzuk meg, az egyes végigaramoltatasok (epoch-ok) soran
kapott predikciok hibdjat egy elére definialt veszteségfiiggvénnyel mérjitk meg (természe-
tesen egy elére elkiilonitett teszthalmazon). Majd gy modositjuk a w® métrixokat, hogy a
lehet6 legnagyobb mértékben csokkenjen a veszteségfiiggvény. Alapvetden a modellezendd
probléma (regresszié vagy klasszifikacid) determindlja, hogy milyen veszteségfiiggvényekb6l
valaszthatunk. Binaris klasszifikaci6 esetében hasznalhaté akar a klasszifikacios hiba, vagy a
keresztentropia is (Altrichter és szerz6tarsai, 2006). A haldzat tanitdsa soran tehat végso soron
a veszteségfiiggvény globdlis minimumanak megtalalasa a cél, ami numerikus modszerekkel
torténhet. Ez a gyakorlatban a gradiens ereszkedés tovabbfejlesztett valtozataival’ lehetséges
a neuralis halozatokban.

A neuralis haldzatok illesztése a legbonyolultabb és legiddigényesebb az altalam alkalmazott
modszerek koziil a modellparaméterek lehetséges megvalasztasanak széleskortisége okan. Abbol
a célbdl, hogy némileg egyszertsitsem ezt a feladatot, a kisérletezések soran arra jutottam, hogy
harom nagy csoportra érdemes bontani a keresztvalidalasra épiilé hiperparaméter-keresést:
az aktivacids fiiggvény, valamint a rejtett rétegek és neuronjaik szamanak meghatarozasara
és a tanulasi rata megvalasztasara. MielGtt e harom lépést ismertetném, érdemes réviden at-
tekinteni az 4ltalanos halozatarchitekturat, amellyel dolgoztam. AlapvetGen csak el6recsatolt
mélytanul6 halozatokat illesztettem, a kiilonb6z6 mélységti és neuronszama haloknak pedig
az alabbi kozos tulajdonsagai voltak:

- a kimeneti réteg aktivacios fliggvénye a logisztikus fiiggvény

- minden rejtett réteg utan az adatpontokat normalizalja az algoritmus

- minden rejtett rétegnél a bearaml6 inputok véletlenszertien kivalasztott 5%-a nem
vesz részt tovabb a tanitdsban az adott epoch-ban (in dropout-layer alkalmazasa)

- a tanitds soran a bindris keresztentrdpia veszteségfiiggvényt hasznaltam, opti-
malizalé eljarasként pedig az Adam (Ba & Kingma, 2014) algoritmust.

A logisztikus fiiggvény hasznalatat a kimeneti rétegben a binaris klasszifikaciés problé-
ma teszi szitkségessé. Az adatpontok normalizaldsa a futasi id6t csokkenti, mivel gyorsitja
a konvergenciat (Toffe & Szegedy, 2015). A dropout rétegek alkalmazasa pedig a ttltanulas
megel6zését segiti, amely problémara mélytanuld neuralis halozatok esetén kiilonos figyelmet
kell forditani (Srivastava & szerzétarsai, 2014). A tultanulas megakadalyozasanak masik esz-
koze az early-stopping, amely a neurdlis halozatok esetén a tanitas soran futtatandé epoch-ok
szamat szabalyozza, azaz addig tanul a halozat, amig a validacios halmazon mért hiba csokken.

ElGszor a halozat rejtett rétegeiben hasznalt aktivacios figgvény kivélasztasat végeztem
el. Erre egységesen egy olyan architektrat hasznaltam, amelyben a kimeneti, logisztikus
aktivacios fiiggvényt hasznald rétegen kiviil 4 rejtett réteg talalhato, rétegenként 100 neuron-
nal. Osszesen hatféle aktivacios fiiggvényt adtam meg: logisztikus, ReLU, ELU, Leaky-ReLU,
Softplus és Hiperbolikus tangens. Az aktivacios fliggvény meghatarozasa soran a tanité
halmaz 15%-at hasznaltam validaciés halmazként, egyazon aktivacios fiiggvénnyel pedig 30
kiilonboz9 tanito-validalo felosztdson tortént a tanitas. A maximalis epoch-szam 200 volt,
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amelyet 5-tiirelmi paraméterii® early-stopping segitségével korlatoztam. A validaciés halmazon
mérve atlagosan az (a=1 paraméterti) ELU aktivacios fiiggvény esetén volt a legkisebb a hiba,
igy ezzel dolgoztam tovabb (14. abra).

14. abra: Keresztvalidacioval tesztelt aktivacios fiiggvények

model patience loss val_loss
ELU 5 0.2884 0.3440
Softplus 5 0.2906 0.3448
Sigmoid 5 0.3038 0.3599
Leaky-ReLU 5 0.2572 0.3663
Tanh 5 0.2841 0.3678
ReLU 5 0.2588 0.3766

Forrds: sajdt szerkesztés

CSOKE MARCELL

A 16. dbra alapjan megallapithatd, hogy az utolsd, 5. modell teljesitménye a legstabilabb és
legpontosabb, igy ezzel dolgoztam tovabb. Ezutan az optimalis tanulasi ratat hataroztam meg az
eddig is alkalmazott keresztvalidacios eljarassal. Empirikus tton arra jutottam, hogy a tiirelmi
paramétert nem veszem fel az optimalizaland6 hiperparaméterek kozé, mivel igy aranyaiban
nagyobb mértékben csokkenthettem a tanitasi idét, mint amennyit modellpontossagban ezzel
nyerni lehetett. Erdemes megjegyezni, hogy a hiperparaméter-keresés legfontosabb részei az
aktivacios fliggvény és az architektiira megvalasztasaval mar megtorténtek, a cél inkabb a modell
robusztussaganak novelése, mintsem a pontossag érdemi javitasa. A kezdeti tanuldsi rata végiil
0,03 lett. Tehat az alkalmazasra keriilé modell a kovetkezéképpen néz ki: 10 rejtett rétegbdl all,
rétegenként 50 neuronnal, amelyek mindegyikének aktivacios fiiggvénye az 1-paraméterd ELU
figgvény. A 17. és 18. abra az igy kapott modelleredményeket tartalmazza, amelyeket a teszt-
halamazon ért el a modell.

17. 4bra: FNN-modell klaszifikaciés matrixai

Ezutan 6t kiilonb6z6 neuralis halozatot definialtam, amelyekbdl kett6-kettd azonos
rétegszammal rendelkezik, de a neuronok szamdban eltérnek. A 15. abra részletesen
tartalmazza a kiillonb6z6 modellek felépitését.

15. abra: Keresztvalidacioval tesztelt halozatarchitektarak

Classes True0 Truel Prediction precision
Pred 0 766 108 87.64%
Pred 1 93 297 76.15%

Class recall 89.17%  73.33%

Overall accuracy on the test set (threshold=0.5): 84.1%

Els6 és utolso rejtett réteg

Fennmarado rejtett rétegek

Classes True0 Truel  Prediction precision
Pred 0 727 81 89.98%
Pred 1 132 324 71.05%

Modell Rejtett rétegek szama . B . .
neuronjainak szama neuronjainak szama
1. modell 7 200 500
2. modell 7 50 200
3. modell 5 100 300
4. modell 5 30 100
5. modell 10 50 50

Forrds: sajdt szerkesztés
A keresztvalidacio6 soran az egyes modelleket tobbféle tiirelmi paraméterrel futtattam le.
Az eredmények alapvetéen elég hasonloak lettek, a néhany legjobb lathaté a 16. abran (utolsé

két oszlop a validacios halmazon mérve).

16. abra: Architektura-valasztas eredményei

model p loss val_loss auc
2 8 0.2679 0.3553 0.9207
4 5 0.2941 0.3390 0.9223
4 8 0.2772 0.3423 0.9210
5 5 0.2952 0.3455 0.9223
5 8 0.2826 0.3473 0.9220
Forrds: sajat szerkesztés
72 | Biztositas és Kockazat « X. évfolyam 1-2. szdm

Class recall 84.63% 80.0%

Overall accuracy on the test set (optimal threshold=0.3626): 83.15%

Forrds: sajdt szerkesztés

18. dbra: FNN-modell ROC-gorbéje
ROC gorbe és AUC
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Forrds: sajat szerkesztés
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Az AUC mutaté kismértékben elmarad a GBM-modelléhez képest, mivel az elséfaju
hibdja magasabb ennek a modellnek. Cserébe a masodfaji hiba viszont tovabb csokkent,
aJ-mutato alapjan szamolt cut-off paraméterrel mar a pozitiv mintaelemek 71%-at képes
amodell helyesen beazonositani. Osszességében a hiperparaméterek meghatérozésihoz
kozel 600 kiilonbozd tanitasra volt szitkség, ezek egyiittesen, tisztdn a futdsi idéket
meérve, nagyjabol 18 oérat vettek igénybe.

Modelleredmények értékelése

A keresztértékesitési lehetdségeket feltaro modellezési folyamat sikeresnek tekint-
hetd, ugyanis az igy kapott modellek pontossaga béven elégséges ahhoz, hogy mindségi
cimanyag legyen altaluk eléallithatd. A kovetkez6kben roviden attekintem és 6sszegzem
a modellek eredményeit, és a gyakorlati felhaszndlas szempontjabol is értékelem. Végiil
néhany lehetséges tovabbfejlesztési lehetdséget is felvazolok.

A 19.abra a négy modellt foglalja réviden 6ssze.

19. abra: Modellek teljesitménye

Modell AUC Tanitasok szama Tanitasi id6 (ora)

Logit 0.888 1 0
SVM 0.890 3040 8
GBM 0.924 3430 3.25
FNN 0.915 600 18

Forrds: sajdt szerkesztés

Ugyan az egyes modellek teljesitményeinek kiilénbségei nem tul nagyok, de mindent
figyelembe véve egyértelmien a GBM-modell lett a legjobb, hiszen ez adja a legpontosabb
eredményt, és a modell hiperparamétereinek megkeresése sem vesz tulsagosan sok iddt
igénybe. A tanitasi id6k figyelembevételét a cimanyagok el6allitasinak tervezhetdsége
indokolja, ugyanis éles tizleti kornyezetben rendszeres idékozonként érdemes finom-
hangolni és Gjratanitani a modellt friss adatokon, hiszen nincs garancia a modell altal
feltarandé dontési szabaly id6beli allanddsagara. Felmeriilhet a kérdés, latva, hogy a
probléma konnyen modellezhetd: érdemes-e egyaltalan gépi tanulasi modelleket alkal-
mazni. Véleményem szerint igen, bar nem drasztikusak a modellek koz6tti kiilonbségek,
de érdemben tudunk csokkenteni a logisztikus regresszidhoz képest a masodfajt hiban,
ezaltal ,tisztabb” cimanyag kiaddsat lehetévé téve.

Ezen tul felmeriilhet, hogy vajon a pozitiv mintaelemeink nem szeparalhatéak-e mas
modszerrel, ugyanilyen hatékonysaggal. E kérdés kideritése érdekében tobb kiilonboz6
klaszterelemzési modszert is kiprobaltam®, és minden modszer esetében arra jutottam,
hogy nem lehetséges. Ugyan kialakulnak elkiiloniil6, értelmezhet6 méretii klaszterek, de
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a pozitiv mintaelemek relativ gyakorisaga nem kiilonbo6zétt jelentdsen egyik klaszterben
sem. E klaszterelemzési eredményeket végiil ennél részletesebben nem ismertetem,
egyrészt a tovabbiakban felhasznalhato eredmények hidnya, valamint terjedelmi
okok miatt. A klaszterelemzési kisérlet tanulsaga, hogy feliigyelt tanulé mdodszerekkel
érdemes feltarni e keresztértékesitési potencialokat.

Erdemes elgondolkozni azon, hogy az igy kapott modellek pontosan hogyan is
értelmezhetdk, hiszen ez alapvetéen meghatarozza a felhasznalhatésagukat. Ugyan
léteznek eszkozok az dsszetett gépi tanuldsi modellek interpretdciojara, de a felhasz-
nalt adatkor bizalmas jellege, illetve terjedelmi okok miatt jelen publikacidban ez
nem kerilt fokuszba. Természetesen tizleti kdrnyezetben a cimanyag-generaléd modell
eléallitésdn tul az interpretécid is kiemelt jelentéségti. Igy a logisztikus regresszié
illesztése onmagaban emiatt is fontos volt, hiszen ebbdl kideriilt, hogy a 10%-on szig-
nifikans valtozok elsdsorban a szerz6désadatok, azon beliil is a gépjarmire vonatkozd
kockazati informaciok. A tanitdshoz hasznalt szerz6dések kizardlag a biztosito fiiggd
tgynokei altal megkotottek voltak, ami indukdlja is, hogy pontosan mit tanultak meg
a kiilonbo6z6 gépi tanuldsi modellek: leginkdbb az tigynokhalozat keresztértékesitési
»profiljat”, nem pedig tigyfélaffinitast. Tehat azon tigyfelek (vagyis sokkal inkabb
gépjarmiivek) korét, amelyekre a fiiggd tigynokok joval nagyobb eséllyel tudnak
cascot értékesiteni a meglévo kgfb-szerz6dés mellé. Ez persze a modellek gyakorlati
felhasznalhatosagat is meghatarozza, ugyanis, ha fiiggé tigynoki kgfb-allomanyon
tanitunk, és utana fiiggo tigynoki kgfb-allomdny tanitasra nem hasznalt részhalmazabol
szeretnénk cimanyagot el¢dllitani, akkor tulajdonképpen csupan a modell masodfaja
hibdja keriilne kiadasra. Hiszen ekkor ki kéne szlirni azokat az eseteket, amelyekhez
mar van kotve casco (ezek ~70%-at, mint lathatd volt, helyesen be is azonositana a
modell), a fennmaradé rész pedig a masodfaju hiba. Ugyan e szerz6dések korét is
tekinthetjiik akar értelmes cimanyagnak, hiszen valamilyen értelemben mégiscsak
hasonlitanak azon szerzédésekhez, amelyekhez mar van kotve casco, de ehelyett
inkabb értékesitési csatornak kozott érdemes a modellt alkalmazni véleményem
szerint, a minél magasabb értékesitési rata elérésének érdekében. Méghozzd olyan
moédon, hogy egy kivalasztott értékesitési csatorna allomanyan modelleziink, egy
masik értékesitési csatorna dllomanyan alkalmazzuk a modellt, majd az igy kapott
cimanyagot kiadhatjuk azon értékesitési csatorna szamara feldolgozasra, amelyen
a modellezést végeztiik. Mivel a modell tanitasakor akaratlanul mégiscsak azzal a
feltételezéssel éliink, hogy a multban megtapasztalt keresztérékesitési arany a mérv-
ado: amely kgfb-szerz6dés mellé ez idaig nem lett casco is értékesitve, ahhoz nem is
lehetséges. Tehat dltalanosan, ha azon értékesitési csatorna dllomanyat vessziik tanité
halmaznak, ahol a legmagasabb a kgfb-casco keresztértékesitési arany, majd ezt az
egyéb (példaul digitalis) értékesitési csatornak cascoval nem rendelkez6 kgfb-alloma-
nyara alkalmazzuk, akkor ezzel el§ is all egy, az eredeti értékesitési csatorna szamara
varhatéan magas hatékonysdggal feldolgozhat6 cimanyag.
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Jelen modellstrukturat tobbféle modon is tovabb lehetne fejleszteni, ennek iranyat
a cimanyagok értékesitési halozat altal vald feldolgozasanak a tapasztalatai is kijel6l-
hetik. Egy irany lehet példdul, ha jobban tigyfélaffinitas iranyaba szeretnénk eltolni a
modellt, ehhez azonban valoszintileg gyokeres atalakitasokra lenne szitkség. Kezdve a
magyarazo valtozok korével, valdszintileg minden konkrét szerzédésadatot mell6zni
kellene, és kizarolag az tigyfélrél elérhetd informaciok alapjan megprobalni modellt
épiteni. Azonban a csak kgfb-szerz6déssel rendelkez6krol kétséges, hogy elegend$
adat allna rendelkezésre egy ilyen modell elkészitéséhez.

I Inkabb értékesitési csatornak kozott érdemes a modellt alkalmazni .

Tovabbi érdekes kérdés, hogy lehetséges lenne-e mas biztositasi termékre vald
modellt el6allitani (akdr csak a mostani, értékesitési halozatot modellez6 keretrend-
szerben), hiszen a kgfb- és a casco-szerzédések kozott fennalld szoros és kdnnyen
modellezhetd kapcsolat magatol értetddd. Viszont egy lakasbiztositas vagy akar egy
életbiztositasi termék kapcsdan mar kozel sem mondhaté trivialisnak a kérdés, tehat

ilyen iranyba is érdemes lehet tovabb vizsgalédni.
Osszefoglalas

Dolgozatomban a gépi tanulasi algoritmusok egy lehetséges biztositasi alkalmazasat
kivantam megvizsgalni. Egy olyan modell létrehozdsat tiztem ki célul, amely egy hazai
biztosito kotelezd gépjarmu-feleldsségbiztositas- és casco-allomanyai kozott fennalld
keresztértékesitési kapcsolatot hivatott leirni. Az elemzési folyamat és a modellezés 4ltal
megkaphattunk egy olyan modellt, amely alkalmas a biztosité meglévé allomanyabol
beazonositani olyan tigyfeleket, akiket érdemes célzottan megkeresni egy casco-szerz6-
déssel. A modellezési feladat ennek fényében egy binaris klasszifikaciés probléma, ahol
azokat a szerz6déseket tekintettiik pozitiv esetnek, amelyeknél megvaldsult a casco-ke-
resztértékesités a megléve kotelezd biztositdsra.

A modellezéshez négy modelltipust alkalmaztam: a logisztikus regressziot, a dontési-
fa-alapti modszereket, a tdmaszvektor-gépet, valamint a mesterséges neuralis halozatokat.
A faalapt moddszerek koziil végil a gyakorlatban a Gradient Boosting Machine nevi
algoritmust valasztottam pontossaga és gyorsasaga okdn, a tamaszvektor-gépek koziil
pedig szintén a legmodernebb varianst, a puha hatdrral kiegészitett nemlinedris SVM-et
hasznéltam. Neuralis hédlozat esetében pedig egy olyan elérecsatolt, tobbrétegi és teljesen
Osszefliggd haldzatot hasznaltam, melynek kimeneti rétegében egy logisztikus aktivacids
fiiggvényi neuron van.

Mar a logisztikus regresszio illesztése kapcsan kideriilt, hogy a problémakér meg-
lehetésen pontosan modellezhetd. Illetve e modell alapjan kiderilt, hogy leginkabb a
gépjarmiadatok kore alkotja a szignifikans valtozokat a modellben. Azonban a fejlettebb
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gépi tanuldsi modszerek alkalmazasa sem volt hidba valo, hiszen mind a GBM, mind az
FNN modellek pontosabbak tudtak lenni. Elsésorban a masodfaju hiba volt csokkent-
het6 altaluk, ami alkalmazasi szituaciétol fiiggéen akar még elénydsebb is lehet, mint az
els6faju hiba csokkenése, mivel igy tisztdbb, minéségibb cimanyag allithato el6 az adott
értékesitési csatorna szamara. A gépi tanulasi modellek illesztésekor kiilonos figyelmet
forditottam a modellparaméterek meghatérozasara, amelyeket n-szeres keresztvalidaci-
6val hataroztam meg.

Négy modelltipust alkalmaztam: a logisztikus regresszidt, a
dontésifa-alapu modszereket, a tamaszvektor-gépet, a mester-
séges neuralis halézatokat.

A logisztikus regresszionak koszonhetGen lesziirhetd volt az elemzés egyik legfonto-
sabb tanulsaga, miszerint az igy kapott modellek sokkal inkdbb az érintett értékesitési
csatornat modellezik, mintsem az tigyfélmagatartast. Potencialis értékét ez Snmagaban
nem csokkenti, viszont a felhaszndlhatésdg médjat alapjaiban meghatérozza. Igy azt a
kovetkeztetést vontam le, hogy a modellt két teljesen elkiilonild (és eltérd keresztér-
tékesitési rataju) értékesitési csatorna altal megkotott szerz8dések halmazan érdemes
alkalmazni, az egyiken betanitjuk a modellt, mig a masikon tudjuk alkalmazni, ezzel
varhatoan magas értékesitésisiker-ratdju cimanyagot generalva.

Végezetill tovabbfejlesztési otleteket ismertettem, azonban ezek az irdnyvonalak mar
joval bonyolultabb modelltipusokat is igényelhetnek, illetve kozel sem biztos, hogy egy
biztositd rendelkezik az ezekhez sziikséges adatkorrel. Mindenesetre a jelen dolgozatban
hasznalt modellstruktira mas biztositasi termék parosokon alkalmazva is komoly kihi-
vasokat jelenthet, és a benniik rejlé lehet6ségek felmérése tovabbi elemzéseket igényel.

HIVATKOZASOK

'False positive rate: tévesen 1-nek prediktélt esetek ardnya a valéjiban 0-ba tartozékhoz viszonyitva

True positive rate: helyesen 1-nek prediktélt esetek ardnya a valéjdban 1-be tartozokhoz viszonyitva

*Van Rossum, G., & Drake, F. L. (2009) Python 3 Reference Manual. CreateSpace.

*Példaul uigyfélszintii karstatisztikdk. A részletes felsorolds az adatok bizalmas jellege miatt nem lehetséges.

*https://www.netrisk.hu/kgfb-index.html

°https://www.ksh.hu/stadat_files/ara/hu/ara0041.html

"Példaul GDM, RMSProp vagy az Adam nevii algoritmusokkal

8A paraméterben megadott szimu epoch még lefut azutdn is, miutdn mar névekedés tapasztalhato a validaciés halmaz hibafiiggvé-
nyében. Az oszcillalds kezelésére miatt sziikséges ez a modszer.

°K-kézép és hierarchikus klaszterelemzést, valamint a DBSCAN nevi algoritmust is. Utobbi kettot kétféleképpen: euklideszi, valamint
az un. Gower-tavolsag alapjan is.
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