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Abstract: In this work we present the use of data mining classification techniques
on a problem from an insurance company — the problem of renewal of car insurance
policies. At the beginning of the theoretical part we describe some of the concepts from
the insurance industry that are needed for understanding the problem at hand. Then,
we present data mining in general, data mining tasks, the CRISP-DM methodology and
the process of data preparation. The theoretical part of this work is mainly devoted to
describing in detail classification and derivation of some classifiers such as the Naive
Bayes, decision trees and support vector machines. In the conclusion of the theoretical
part we describe how to evaluate the results of the classifiers using different measures
for classification accuracy. In the practical part we focus on the problem of renewal of
car insurance policies. The aim is to build the most accurate classifier, based on data
related to the insurance policy, that would predict whether it is more likely that the
policy will be renewed at the end of the insurance year or not. To build such classifiers
we use classification algorithms described in the theoretical part. We apply classifiers
on data from one of the the Slovenian insurance companies. Finally, we compare the
results of different classifiers and give a detailed presentation of decision trees that in

this case proved to be the most accurate classification tool.
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1 UVOD

V zadnjih desetletjih se je tehnologija zbiranja podatkov razvijala z izjemno hitrostjo.
To je ustvarilo potrebo po novih, zmogljivejsih orodjih za pretvorbo ogromnih koli¢in
podatkov v koristno znanje. 7Z razvojem metod, ki pripomorejo k zahtevnejsi analizi
podatkov, je nastalo novo raziskovalno podrocje, ki ga pogosto imenujemo podatkovno
rudarjenje (ang. data mining). Podatkovno rudarjenje predstavlja sirok pojem, ki
ga lahko v splosnem interpretiramo kot pridobivanje novega znanja iz podatkov z na-
menom sprejemanja dobrih poslovnih odlocitev. Pri podatkovnem rudarjenju gre za
zdruzevanje znanja z ve¢ podrocij in sicer iz strojnega ucenja, statistike, urejanja podat-
kovnih baz ter tudi tehnik vizualizacije. Ena od pomembnejsih in pogosteje uporablje-
nih nalog podatkovnega rudarjenja je klasifikacija, ki je v tej nalogi SirSe predstavljena
in tudi uporabljena na podro¢ju zavarovalnistva. Zavarovalnice so ene tistih ustanov,
ki vsakodnevno belezijo ogromne koli¢ine razlicnih podatkov. Belezijo vse podatke o
zavarovalnih pogodbah, nekatere podatke o strankah, ki sklepajo pogodbe ter ostale
vrste podatkov, ki jih potrebujejo za dobro poslovanje. Eden od problemov, ki ga
zavarovalnice pogosto resujejo s pomocjo tehnik podatkovnega rudarjenja, je detekcija
goljufivih strank. To delo pa opisuje, kako lahko podatkovno rudarjenje uporabimo na
problemu obnovitve zavarovalnih polic. Za vsako zavarovalno polico je dolo¢en datum
sklenitve, datum zacetka zavarovalnega leta ter datum poteka zavarovalnega leta. Na
datum poteka zavarovalnega leta ima stranka moznost pogodbo obnoviti. V kolikor
stranka za zavarovalnico ne predstavlja pretirane groznje, si zavarovalnica zeli, da bi
stranka pogodbo obnovila. V tem primeru se nam poraja vprasanje, v katerih primerih
se stranke odlocijo zavarovalno polico obnoviti ali ne-obnoviti oziroma kateri podatki
o polici ali stranki vplivajo na odlocitev o obnovitvi. Da bi odgovorili na to vprasanje,
smo v magistrskem delu uporabili klasifikacijske algoritme na podatkih, sestavljenih iz
zavarovalnih polic, za katere poznamo podatek o tem ali so bile ob datumu poteka ob-
novljene ali ne. Na podlagi teh podatkov smo zeleli poiskati ¢im bolj natancen model,
ki bi police, glede na njihove lastnosti, klasificiral v dva razreda in sicer na tiste, ki
bodo obnovljene in na tiste, ki ne bodo. Podatke, ki smo jih uporabili, smo dobili od
ene izmed slovenskih zavarovalnic in vsebujejo primere polic avtomobilskih zavarovanj.

Vsebina magistrskega dela je strukturirana na slede¢i nac¢in. V drugem poglavju

so na kratko predstavljeni nekateri pojmi iz podroc¢ja zavarovalnistva ter vrste avto-
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mobilskih zavarovanj. V tretjem poglavju predstavimo pomen in naloge podatkovnega
rudarjenja [8] ter metodologijo CRISP-DM [5], ki podrobneje opisuje proces izvajanja
podatkovnega rudarjenja. Za dobro delovanje (klasifikacijskih) algoritmov je potrebna
predpriprava podatkov, zato v tem delu opisemo tudi proces predpriprave podatkov,
ki vkljucuje ciscenje podatkov in transformacijo. Glavno teoreticno poglavje magistr-
skega dela je cetrto poglavje z naslovom klasifikacija, kjer podrobneje opisemo neka-
tere klasifikatorje, ki smo jih uporabili na podatkih. Prvi tak klasifikator je Naivni
Bayes [13,17,18], ki je statisti¢ni klasifikator, pri katerem je uporabljena Bayesova te-
orija z dolocenimi predpostavkami o neodvisnosti spremenljivk v podatkih. Za tem
so predstavljena odlocitvena drevesa, ki zaradi svoje enostavne strukture predstavljajo
eno od pogostejsih orodij, ki se uporablja za klasifikacijo. Pri odlo¢itvenih drevesih ne-
koliko podrobneje opisemo algoritma ID3 [22] ter C45 [15] ter informacijsko teorijo [23],
ki predstavlja temelj algoritmov odlocitvenih dreves. Nazadnje predstavimo tudi me-
todo podpornih vektorjev [14,21], pri kateri se podatke preslika v visjo dimenzijo ter
se v novem prostoru is¢e najboljso hiperravnino, ki klasificira primere v podatkovni
mnozici. Za reSevanje optimizacijskega problema pri metodi podpornih vektorjev po-
trebujemo tudi nekaj teorije iz konkveksne optimizacije [3], ki jo v tem delu tudi na
kratko opisemo. Da bi lahko klasifikatorje primerjali med sabo, je potrebno vedeti, na
kakSen nacin se ocenjuje njihovo natancénost. Mere, ki jih pri tem uporabljamo, so opi-
sane v razdelku 4.4 [8]. V petem poglavju predstavimo, na kaksen na¢in smo uporabili
opisano teorijo na podatkih, ki so nam bili na voljo. Pogledamo si rezultate, ki so nam
jih dali razli¢ni klasifikacijski algoritmi in te primerjamo med seboj ter podamo njihovo
interpretacijo. Zadnje, Sesto poglavje, je namenjeno podajanju zakljuckov in predlogov

za nadaljnje delo.
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2 PREDSTAVITEV PROBLEMA

Za odkrivanje znanja v podatkih je potrebno dobro poznati podrocje, iz katerega po-
datki izhajajo. V tem magistrskem delu je to podro¢je zavarovalnistvo oziroma na-
tanc¢neje podpodrocje avtomobilskih zavarovanj. V tem poglavju je predstavljenih ne-

kaj osnovnih pojmov s podroc¢ja zavarovalnistva in avtomobilskih zavarovanj.

2.1 Zavarovalnistvo, njegov pomen in osnovni pojmi

Praviloma se vsi ljudje v svojem zivljenju slej ko prej srecamo s pojmom zavarovanja.
Obstaja nekaj definicij pojma “zavarovanje”, ki povzemajo njegov pomen. Eno bolj
znanih definicij, ki opisuje §irSi pojem zavarovalnistva, je zapisal teoretik zavarovalne
ekonomije dr. Boncelj, ki v svoji knjigi Zavarovalna ekonomika [2] navaja, da je za-
varovanje ustvarjanje gospodarske varnosti z izravnavanjem gospodarskih nevarnosti.
Temeljni gospodarski pomen zavarovanja je zaScititi premozenje in osebe pred raznimi
riziki oziroma Skodnimi dogodki. Zavarovalni riziki so negotovi bodo¢i dogodki oziroma
nevarnosti, na katere zavarovana oseba s svojo voljo ne more vplivati. Zavarovalnica
mora znati izmeriti velikost rizika, ki ga zavaruje in na podlagi tega dolo¢iti ustrezno
zavarovalno premijo, ki jo mora stranka placati, v kolikor zeli rizik prenesti v kritje
zavarovalnici. Zavarovalnica lahko oceni velikosti rizikov s pomocjo statistiénih podat-
kov o preteklih skodnih dogodkih. Pomembno je, da zavarovalnica tveganja, katera
zavaruje, razporedi na Stevilne zavarovance, saj lahko le na tak na¢in natancéneje oceni
pricakovano skodo.

Na zavarovalnem trgu se nahaja ve¢ subjektov, med katere sodijo ponudniki, upo-
rabniki ter vmesni ¢leni. Med ponudnike zavarovalnih poslov spadajo zavarovalnice in
pozavarovalnice, med uporabnike sodijo fizicne ter pravne osebe, vmesni ¢len pa so za-
varovalni zastopniki ter zavarovalni posredniki. Za izvajanje zavarovalniskih dejavnosti
obstaja veliko zakonov, ki so za vse zavarovalnice skupni in se jih morajo te strogo
drzati. Eden od organov, ki skrbi za to, da se zavarovalnice teh drzijo, je Agencija
za zavarovalni nadzor (AZN). AZN izdaja tudi dovoljenja za opravljanje zavarovalnih
poslov, preverja porocila zavarovalnic, nadzoruje poslovanja zavarovalnic itd. [10].

V nadaljevanju je opisanih nekaj zavarovalnih izrazov, ki jih potrebujemo za opis

podatkov, na katerih so bile uporabljene tehnike podatkovnega rudarjenja. Podrob-
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nejso in popolnejso razlago zavarovalnih pojmov lahko bralec najde v [29]. Oseba,
ki z zavarovalnico sklene zavarovalno pogodbo, se imenuje zavarovalec. Poleg tega
pa je za vsako zavarovalno pogodbo dolocen tudi zavarovanec, ki je oseba, katere
zavarovalni interes je zavarovan. V vecini pogodb sta to isti osebi, ni pa to nujno.
Sestavni del zavarovalne pogodbe je zavarovalna polica, ki vsebuje vse bistvene po-
datke o zavarovalnem razmerju — predmet zavarovanja, nevarnosti, ki so za ta predmet
zavarovane, Cas trajanja zavarovanja, obliko zavarovalnega kritja, izracun zavarovalne
premije ter tudi splosne in posebne pogoje zavarovalne pogodbe. S pogodbo se zava-
rovalec zaveze, da bo zavarovalnici placal premijo, zavarovalnica pa se zaveze, da bo
izplacala odskodnino ali zavarovalnino, v kolikor pride do zavarovalnega primera. Za
vsak zavarovalni produkt imajo zavarovalnice nacin, s katerim izracunajo zavarovalno
premijo in kaj pri tem upostevajo. Pri nekaterih produktih (npr. produkti avtomobil-
skih zavarovanj) zavarovalnice za dolo¢anje zavarovalne premije upostevajo tudi sistem
bonus — malus, ki vpliva na viSino zavarovalne premije, tako da uposteva skodne do-
godke, ki jih je imel zavarovanec v predhodnih zavarovalnih letih. Tisti zavarovanec,
ki v preteklih letih na polici ni imel skodnih dogodkov, ima pravico do placila nizje
zavarovalne premije od izhodis¢éne in temu pravimo bonus. V tem primeru zavarovancu
pripada nizji premijski razred. Obratno, tisti zavarovanec s Skodnimi primeri (enim ali
vec), pa mora placati vi§jo zavarovalno premijo od izhodiséne in temu pravimo malus.
V tem primeru zavarovancu pripada visji premijski razred. Zacetni premijski razred
predstavlja 14. razred. To je razred z 0% bonusa. Skupaj obstaja 20 premijskih
razredov.

Poleg stevila skodnih dogodkov je za zavarovalnico eden od pomembnih kazalnikov
o obnasanju strank (zavarovalcev in zavarovancev) razmerje med likvidiranimi skodami
in vplacanimi premijami, ki ga imenujemo tudi Skodni rezultat. Zavarovalnice skodne
rezultate racunajo za posamicna zavarovanja, produkte, zavarovalce ter zavarovance in

to uporabljajo kot eno od meril za uspeh poslovanja zavarovalnice.

2.2 Avtomobilska zavarovanja

Zmano je, da se cestni promet v zadnjih desetletjih znatno povecuje po vsem svetu. V
Evropi, kot tudi v Sloveniji, vec¢ina ljudi za prevozno sredstvo uporablja osebni avto-
mobil, zato ni presenetljiv podatek, da so avtomobilska zavarovanja ena pomembnejsih
zavarovanj v Sloveniji oziroma v celotni Evropi. V porocilu Slovenskega zavarovalnega
zdruzenja za leto 2018 zasledimo podatek, da v skupini nezivljenjskih zavarovanj z 28.5
odstotnim delezem prevladujejo avtomobilska zavarovanja in so tako najbolje proda-

jana nezivljenjska zavarovanja [32].
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V nadaljevanju so predstavljena avtomobilska zavarovanja, saj se podatki, na kate-
rih smo uporabili metode podatkovnega rudarjenja, nanasajo na police iz zavarovanj
osebnih avtomobilov. Obstaja ve¢ moznih delitev zavarovanj in sicer glede na kritje
nevarnosti, predmet zavarovanja, nacin odlocitve ter na gospodarsko panogo. Zakon
o zavarovalnistvu (Zzavar-1) v 7. ¢lenu navaja delitev zavarovanj glede na nevarno-
sti, ki jih krijejo. Zavarovanja deli na zavarovalne vrste. Ta del zakona navaja tudi
zavarovalne podskupine, ki zdruzujejo zavarovanja iz ve¢ zavarovalnih vrst. Ena od
zavarovalnih podskupin je tudi zavarovanje vozil in pod to podskupino spadajo tudi
avtomobilska zavarovanja. Zakon o zavarovalnistvu pod to podskupino uvrséa spodaj

nasteta zavarovanja [31].

e Zavarovanje odgovornosti pri uporabi vozil je zavarovanje, ki krije vse odgo-
vornosti, ki izhajajo iz uporabe kopenskih vozil z lastnim pogonom. Med to vrsto
zavarovanj spada zavarovanje avtomobilske odgovornosti ali krajse AO, ki je eno
od pomembnejsih avtomobilskih zavarovanj. Zakon o obveznih zavarovanjih v
prometu [30] doloca, da je zavarovanje AO obvezno za vsa vozila vkljucena v
prometu. Iz naslova tega zavarovanja se krije skoda, ki jo oseba v prometni ne-
sreCi s svojim vozilom nenamerno povzroci tretjim osebam. Zavarovalnica v tem
primeru oskodovancu povrne materialno skodo (npr. skodo na avtomobilu druge
osebe, skodo na stavbi) in nematerialno skodo (npr. telesne poskodbe, okvare

zdravja, smrt) [28].

e Zavarovanje kopenskih vozil (razen tirnih vozil) je zavarovanje, ki krije skode
na kopenskih vozilih na lasten pogon ter kopenskih vozil brez lastnega pogona.
Pri avtomobilskih zavarovanjih je to zavarovanje bolj znano po imenu avtomobil-
ski kasko ali krajse AK. To krije skodo nastalo na lastnem vozilu zavarovanca, ki
nastane zaradi presenetljivih dogodkov, na katere voznik s svojo voljo ne more
vplivati. Gre lahko za §kodo, ki nastane zaradi unic¢enja, poskodovanja vozila ali
tudi izginotja in kraje [27,28]. Vsaka zavarovalnica, ki nudi zavarovanje AK, ima

v ponudbi doloc¢ene razlicne kombinacije kritij pri kasko zavarovanju.

e Nezgodno zavarovanje, ki krije izplacila zaradi poskodbe, okvare zdravja ali
smrti potnikov (sopotnikov in voznika), ki nastanejo ob nezgodi, prav tako spada
med zavarovanje vozil [28]. Del nezgodnih zavarovanj, ki je povezan z zavarovanji
vozil, vendar po zakonu o zavarovalnistvu ne spada pod to podskupino, pa krije
tudi razna denarna nadomestila ali povracila stroskov do katerih pride v primeru

nezgode.

e Zavarovanje prevoza blaga zavaruje blago ter tudi izgubo blaga, ki se ga

prevaza, vkljuéno s prtljago.
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Med zavarovanji, ki so zgoraj nasteta, je obvezno le zavarovanje AQO, ostala so
sklenjena prostovoljno. Obstaja pa Se nekaj dodatnih zavarovanj, ki se prostovoljno

sklepajo skupaj s temi in nudijo kritja, ki jih prej omenjena zavarovanja ne krijejo.

e Dodatek k zavarovanju AO je zavarovanje voznika za Skode, ki nastanejo

zaradi telesnih poskodb ali tudi njegove smrti in ima kratico AO plus [29)].

e Poleg ostalih zavarovanj, ki se nanaSajo na motorna vozila, pa nekatere zava-
rovalnice nudijo tudi avtomobilsko asistenco, ki upravicencu nudi pomoc¢ in
kritje stroskov, ki nastanejo zaradi tezav z vozilom na potovanju oziroma v ostalih

primerih, ko je odsoten od doma [29].

Podatek v porocilu Slovenskega zavarovalnega zdruzenja o motornih vozilih za leto
2018 pravi, da je v Sloveniji med motornimi vozili najve¢ osebnih avtomobilov in sicer
kar slabe tri Cetrtine [32]. Prav zavarovanja osebnih avtomobilov predstavljajo za
zavarovalnice, ki nudijo taksen tip zavarovanj, eno izmed bolj zanimivih podrocij, zaradi
visokega deleza premij, ki ga tvorijo. V tem magistrskem delu so metode strojnega
ucenja uporabljene na podatkih polic osebnih avtomobilov.

V nadaljevanju je opisano, kako je razvoj tehnologije pripeljal do nastanka po-
datkovnega rudarjenja ter kaksna je interpretacija izraza podatkovno rudarjenje. Na
kratko so v naslednjem poglavju predstavljene tudi tehnike podatkovnega rudarjenja,

tehnike predpriprave podatkov ter mozni tipi podatkov, ki jih pri tem uporabljamo.
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3 PODATKOVNO RUDARJENJE

To poglavje o podatkovnem rudarjenju je v vecini povzeto iz [8], kjer lahko bralec
najde tudi obsirnejSo razlago. V danasnjem casu se moznosti belezenja in shranjeva-
nja najrazlicnejsih podatkov ¢edalje bolj povecujejo. Zlasti v poslovnem svetu se v
podatkovnih bazah preko transakcij vsakodnevno zbirajo ogromne kolic¢ine podatkov.
Druzbi, v kateri trenutno zivimo, pravimo tudi “informacijska druzba”. Dejstvo pa je,
da lahko recemo, da zivimo bolj v “podatkovni” kot v “informacijski dobi”.

Od 60ih let prejsnjega stoletja dalje se podroc¢je zbiranja podatkov in informacijske
tehnologije sistemati¢no razvija. Zacelo se je z nadgradnjo osnovnih podatkovnih baz
na sisteme podatkovnih baz. V 70ih letih so se zacele pojavljati relacijske podatkovne
baze ter orodja za modeliranje podatkov. Izboljsale so se tudi metode za dostop do
podatkov preko poizvedbenih jezikov, uporabniskih vmesnikov, upravljanja s transak-
cijami, itd. Po vzpostavitvi sistemov za upravljanje baz podatkov se je tehnologija
podatkovnih baz razvijala v naprednejse sisteme baz podatkov in zacela so nastajati
tudi podatkovna skladis¢a. Z razvojem informacijske tehnologije in razpolozljivostjo
velikih koli¢in podatkov je nastala potreba po ucinkovitejsih orodjih, ki bi ogromne
kolicine podatkov spremenili v uporabno znanje oziroma v uporabne informacije. Ta
potreba je pripeljala do nastanka novejSega podrocja analize podatkov, ki ga imenujemo
podatkovno rudarjenje (ang. data mining).

Pred resnejSim razvojem podatkovnega rudarjenja so se za reSevanje nekaterih
prakticnih problemov uporabljale tehnike analize podatkov, ki so vkljucevale razne
statisticne metode, regresijsko analizo, analizo ¢asovnih vrst, ipd. Statistika je ena
pomembnejsih vej pri analiziranju podatkov, ampak vcasih bi si zeleli, da bi bilo v
podatkih mozno pojasniti obstoj dolo¢enih odvisnosti z “natancnejsimi” modeli in za
to potrebujemo dodatna orodja. Pri statistiki analitik sam predlaga katere atribute bo
primerjal in katero mero bo za to uporabil, vendar so v podatkih lahko tudi zanimivi
vzorci, ki na prvi pogled niso poznani. Ko z uporabo statisticnih metod v naboru
podatkov ne najdemo koristnih informacij, pride na vrsto podatkovno rudarjenje. S
prizadevanjem za boljsi razvoj orodij za obdelavo podatkov so se raziskovalci s ¢asom
obrnili na podroc¢je strojnega ucenja. Glavna naloga strojnega ucenja je razvoj algo-

ritmov za pridobivanje znanja iz “preteklih” podatkov.
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3.1 Definicija podatkovnega rudarjenja

Izraz podatkovno rudarjenje nima univerzalne definicije, ampak ga lahko razumemo
na vec¢ nacinov. Razli¢ni viri podajajo rahlo razlicne definicije tega izraza. V zadnjem
casu se za podatkovno rudarjenje pogosto uporablja izraz “pridobivanje znanja iz po-
datkov” (ang. knowledge discovery in data). Zaradi angleskega prevoda tega izraza, se
zanj uporablja kratica KDD. Obstajata dve najpogostejsi interpretaciji podatkovnega
rudarjenja. Ponekod s tem mislijo na sopomenko za celoten proces odkrivanja znanja
iz podatkov (KDD kot proces), medtem ko ostali vidijo podatkovno rudarjenje kot
enega izmed kljuc¢nih korakov v tem procesu — v tem primeru se podatkovno rudarje-
nje uporablja kot sopomenka za strojno ucenje. V magistrskem delu bomo podatkovno
rudarjenje razumeli v njegovem SirSem pomenu, torej kot celoten proces odkrivanja
zanimivih vzorcev in znanja iz velikih koli¢in podatkov.

Podroc¢je podatkovnega rudarjenja je zelo Siroko in se lahko uporablja v razli¢cnih
panogah. Pogosto uporabljeno je na podro¢ju prodaje in marketinga (preucevanje
obnasanja strank ali analiziranje kosaric produktov, ki jih stranke pogosto kupujejo),
financ in banc¢nistva (analiza strank z vidika njihove potrosnje, analiza obnasanja kre-
ditojemalcev), zavarovalnistva (prepoznavanje tveganih zavarovancev), medicine (pre-
poznavanje uspesnosti terapij za razli¢cne bolezni) in Se na mnogih ostalih podrocjih.

Poglejmo si nekaj izrazov, ki jih potrebujemo pri delu s podatki, ko izvajamo podat-
kovno rudarjenje. Mnozica podatkov, s katero delamo, vsebuje podatkovne objekte.
Te véasih imenujemo podatkovni vzorci, primeri ali predmeti. Tu jih bomo imeno-
vali podatkovni primeri. Atribut (ang. attribute) je koli¢ina, ki predstavlja neko
znacilnost podatkovnega primera. Namesto izraza atribut so v uporabi tudi izrazi di-
menzija, znacilnost ali spremenljivka (ang. dimension, feature or variable) (slednjega
zasledimo predvsem v statisticni literaturi). Niz atributov, ki opisujejo dolo¢en podat-
kovni primer, imenujemo vektor atributov. Opazovano vrednost podatkovnega primera
za dolocen atribut imenujemo tudi opazovanje (ang. observation). Celotno mnozico
podatkov najpogosteje predstavimo v obliki matrike dimenzij n x m, kjer n predstavlja
Stevilo primerov v podatkih, m pa predstavlja stevilo atributov. Podatke vcasih lahko
predstavimo tudi grafiéno in sicer s pomocjo tock, ki predstavljajo vektorje. Vsaka
dimenzija vektorja predstavlja en atribut.

Atribute oziroma spremenljivke lahko delimo na razlicne nacine glede na njihove
lastnosti. Ena mozna delitev je glede na mnozico moznih vrednosti, ki jih lahko zavze-
majo. V tem primeru poznamo §tiri razlicne vrste atributov in sicer nominalne atri-
bute, binarne atribute, ordinalne atribute ter numericne atribute. Mnozico
vrednosti nominalnega atributa predstavljata dve ali ve¢ kategorij, ki pa jih ni mozno

urediti po vrstnem redu. Navadno so vrednosti (kategorije) predstavljene z besedami,
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vendar je mozno te kategorije oznaciti tudi s Stevilkami, ampak v tem primeru te
stevilke ne predstavljajo merljivih koli¢inskih vrednosti, temve¢ samo oznacujejo kate-
gorijo. Binarni atribut je nominalni atribut, ki ima samo dve mozni vrednosti. Za ordi-
nalni atribut (tako kot za nominalni) velja, da njegove vrednosti predstavljajo razli¢ne
kategorije, vendar lahko le-te uredimo po vrstnem redu; ne moremo pa opredeliti razlik
med vrednostmi. Zgoraj opisane vrste atributov véasih imenujemo tudi kategoricni
atributi. Za razliko od zgoraj opisanih vrst atributov za numericne atribute velja, da
predstavljajo dejansko merljivo koli¢ino. Vrednosti numeri¢nih atributov so lahko cela
ali realna Stevila. Poznamo dve vrsti numeri¢nih atributov in sicer intervalne atribute
ter razmernostne atribute. Intervalni atributi so tisti, ki imajo vrednosti razporejene
hierarhi¢no in lahko med njimi izmerimo razliko, vendar pa intervalni atributi nimajo
dolocene absolutne nicle in zaradi tega ni mogoce dolociti razmerij med vrednostmi.
Pri razmernostnih atributih pa je dolo¢ena absolutna nicla in lahko poleg razlike med
vrednostmi izmerimo tudi razmerja med vrednostmi spremenljivke.

Obstajajo pa tudi druge mozne delitve atributov. Pri nekaterih algoritmih stroj-
nega ucenja se atribute velikokrat deli na diskretne in zvezne atribute. Za diskretni
atribut velja, da ima konéno ali Stevno neskon¢no mnozico vrednosti in je lahko mnozica
njegovih vrednosti predstavljena s stevili ali z znaki. Nasprotno od diskretnih so zvezni
atributi, za katere velja, da je mnozica moznih vrednosti za ta atribut neskoncna.

Orodja, ki se uporabljajo za delo s podatki, na svoj nacin dolocajo tipe podatkov
oziroma tipe atributov. Orodje Weka, s katerim smo v nalogi izvajali klasifikacijske
algoritme, atribute razvrs¢a v nominalne in numeri¢ne. V Weki pod nominalne atribute
spadajo atributi, ki so zgoraj opisani kot kategori¢ni atributi (nominalni, binarni in
ordinalni atributi). Navadno vsa orodja, ki jih uporabljamo za obdelavo podatkov,
avtomaticno doloc¢ijo tipe atributov glede na vhodne podatke. Vendar je vcasih za
dolocen atribut potrebno logi¢no premisliti, katero vrsto podatka zelimo, da predstavlja
in mu morda spremeniti vrsto atributa. Na primer, vcasih je nek atribut oznacen kot
numericen, ampak ga zelimo predstaviti kot kategoricnega. To se pogosto dogaja v
primerih letnic datumov. Poleg tega pa velja glede tipov atributov omeniti Se to, da
algoritmi strojnega ucenja velikokrat atribute delijo na zvezne in diskretne, vendar
zvezne atribute kar enacijo z numeri¢nimi, ¢eprav vemo, da numeri¢ni atributi niso

nujno zvezni.
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3.1.1 Naloge podatkovnega rudarjenja

Podatkovno rudarjenje lahko nastopa v ve¢ funkcijah. Na splosno se lahko naloge po-

datkovnega rudarjenja razdeli v dve kategoriji in sicer na opisne in napovedne. Cilj

opisnih nalog podatkovnega rudarjenja je iskanje splosne lastnosti danih podatkov, pri

napovedovanju pa gre za ucenje iz preteklih podatkov, s ciljem, da se napove dolo¢eno

spremenljivko na novih podatkih. Najveckrat uporabljene tehnike podatkovnega ru-

darjenja so naslednje:

1.

Opis atributa “razred” in ostalih spremenljivk (ang. class/concept de-
scription): Mnozice podatkov velikokrat vsebujejo atribute, ki primere v podat-
kih locijo v razne kategorije. Véasih je smiselno narediti pregled podatkov glede
na vrednosti teh atributov in tako bolje spoznati podatke znotraj teh kategorij.
Nekatere mnozice podatkov vsebujejo tudi atribut “razred” (ang. class attribute),
ki predstavlja kategori¢no spremenljivko in ga v¢asih imenujemo tudi ciljna spre-
menljivka. Koristno je, ¢e se mnozico podatkov opise glede na vrednosti atributa

“razred”.

. Analiza povezanosti v podatkih (ang. association analysis): Ena od po-

membnejSih nalog te tehnike je odkrivanje asociativnih pravil. To so pravila, ki
prikazujejo vrednosti atributov, ki se v podatkih pogosto pojavijo skupaj in so
oblike X — Y, kjer sta X in Y dva razlicna atributa v podatkovni mnozici.
Asociativno pravilo X — Y se interpretira na nacin, da ¢e podatkovni primer
zadostuje nekemu pogoju atributa X, bo zelo verjetno zadostoval nekemu pogoju
atributa Y.

. Klasifikacija (ang. classification): Nekateri podatki vsebujejo kategori¢ni atri-

but, ki ga imenujemo “razred” (ang. class attribute). Ce v podatkih obstaja
podatek o “razredu”, tem pravimo klasificirani podatki (ang. class labeled data).
Pri klasifikaciji gre za to, da na podlagi mnozice klasificiranih podatkov nastane
model, ki ga imenujemo klasifikator in s katerim lahko napovemo vrednost atri-

buta “razred” glede na vrednosti ostalih atributov v podatkovni mnozici.

. Regresija (ang. regression): Pri klasifikaciji napovedujemo kategori¢ni atribut

“razred”, regresija pa se uporablja za napovedovanje vrednosti numeri¢nih atri-
butov. Pri klasifikaciji in regresiji pravimo, da so primeri v podatkovni mnozici,

ki jo uporabimo za izgradnjo modela, oznaceni z atributom, ki ga napovedujemo.

. Razvrséanje v skupine (ang. clustering): Medtem ko gre pri klasifikaciji in

regresiji za analizo oznacenih podatkovnih primerov, gre pri zdruzevanju za gru-
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piranje neoznacenih podatkovnih primerov v skupine, ki so si med sabo ¢im bolj

razlicne, znotraj ene skupine pa so si primeri ¢im bolj podobni.

6. Analiza osamelcev (ang. outlier analysis): Podatki lahko vsebujejo tudi taksne
primere, ki mocno odstopajo od ostalih primerov. Takim podatkom pravimo
osamelci in z analizo lahko taksne izjeme poiséemo. V nekaterih primerih (npr.
odkrivanje goljufij) so primeri osamelcev zanimivejsi kot tisti podatki, ki niso

izstopajoci.

Podatkovno rudarjenje uporablja stevilne tehnike iz drugih podrocij kot so statistika,
strojno ucenje, podatkovna skladisca, vizualizacija podatkov, ipd. Strojno ucenje
(ang. machine learning) je eno tistih podrocij, ki je bilo v zadnjem ¢asu kljuénega
pomena pri razvoju podatkovnega rudarjenja. Spada v racunalnisko podro¢je ume-
tne inteligence, ki racunalniskim sistemom omogoca sposobnost “ucenja’ na podlagi
podatkov. Glavni cilj strojnega ucenja je ta, da se ra¢unalniski program samodejno
nauci prepoznati kompleksne vzorce in na podlagi teh sprejema inteligentne odlocitve.

Obstajata dve osnovni obliki strojnega ucenja.

e Nadzorovano ucenje (ang. supervised learning) za izgradnjo modelov upo-
rablja oznacene podatkovne primere (primere, ki imajo podatek o atributu, ki
ga model napoveduje). Primera nadzorovanega ucenja sta klasifikacija in regre-
sija. Pri klasifikaciji so podatki oznaceni s kategori¢nim atributom “razred”, pri
regresiji pa ta “razred” predstavlja numeri¢ni (zvezni) atribut. Primer naloge
nadzorovanega ucenja bi bil recimo ta, da bi racunalnik prepoznal rotno napi-
sano postno kodo glede na mnozico uénih primerov, ki bi vsebovala slike ro¢no

napisanih postnih kod z njihovimi ustreznimi rac¢unalnisko prepisanimi kodami.

e Nenadzorovano ucenje (ang. unsupervised learning) pa za razliko od nadzo-
rovanega ucenja za izgradnjo modelov uporablja podatkovne primere, ki nimajo
dolocenega “razreda” oziroma niso oznaceni. Primer nenadzorovanega ucenja je

recimo razvrscanje v skupine (ang. clustering).

3.2 Metodologija podatkovnega rudarjenja

Obicajno se za izvajanje analize s podatkovnim rudarjenjem uposteva nek standar-
dni postopek. Splosni postopki za izvajanje analiz podatkovnega rudarjenja so se
zaceli pojavljati ob koncu 90ih let prejsnjega stoletja. V tem magistrskem delu za
podatkovno rudarjenje na primeru avtomobilskih zavarovanj uporabljamo metodolo-
gijo CRISP-DM, zasnovano leta 1996, ki je danes najpogosteje uporabljana metodo-
logija (standard) za izvajanje podatkovnega rudarjenja. CRISP-DM je okrajsava za
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Cross-Industry Standard Process for Data Mining in je standardizirana metodologija,
ki podatkovno rudarjenje opredeljuje kot cikliéni proces [5]. Podatkovno rudarjenje
je tako opisano kot cikel, ki je sestavljen iz Sestih faz, njihovih pripadajoc¢ih nalog ter
povezav med temi nalogami (kot je to prikazano na sliki 1). Najpogosteje si faze sledijo
po vrsti v ciklicnem zaporedju, je pa mozno tudi vracanje v predhodne faze, ¢e se v
kasnejsih fazah pokaze, da je potrebno dolocene naloge iz prejsnjih faz opraviti drugace
ali opraviti dodatne naloge. Metodologija je osredotoc¢ena na podatke ter njihovo ana-
lizo v poslovnem okolju. V nadaljevanju so podani kratki opisi glavnih faz CRISP-DM

procesa.

1. Razumevanje problema: Prva faza, ki je potrebna za izvedbo celotnega pro-
cesa je seveda analiza (poslovnega) problema. Pomembno je dobro razumevanje
(poslovnega) ozadja problema, zato da se lahko dolocijo (poslovni) cilji projekta.
V tej fazi se v grobem doloci, katere naloge bo potrebno izvesti, da bi uresnicili
zastavljene cilje. V kolikor je potrebno, se v tem delu doloci tudi koliksna so

sredstva, ki so na voljo za izvedbo procesa podatkovnega rudarjenja.

2. Razumevanje podatkov: Ko problem razumemo in imamo narejen nacrt pro-
jekta, je pomembno, da vemo, kaksne so zahteve pri podatkih in kateri podatki
so relevantni za analizo. Ta faza vsebuje zbiranje podatkov, opisovanje podatkov,
raziskovanje podatkov ter preverjanje njihove kakovosti. V tej fazi se lahko izvede

tudi vizualizacija podatkov.

3. Priprava podatkov: Ko so podatki zbrani in jih razumemo, je potrebno izbrati
tiste atribute v podatkih, ki so za analizo najbolj relevantni. Podatke je (po-
gosto) potrebno precistiti, transformirati v zeleno obliko, obravnavati morebitne

manjkajoce vrednosti ter jih ustrezno pripraviti za fazo modeliranja.

4. Modeliranje: V tej fazi se uporablja razne tehnike in algoritme za izgradnjo
modelov. Uporabljajo se najrazli¢nejSe statisticne metode in metode strojnega
ucenja. Za en problem se vcasih uporabi ve¢ tehnik, pri ¢emer ima vsaka od teh
lahko razlicne zahteve za obliko vhodnih podatkov, zato se je vcasih potrebno

vrniti na fazo priprave podatkov in tu podatke prilagoditi doloceni tehniki.

5. Vrednotenje rezultatov: Ko so enkrat modeli zgrajeni je potrebno oceniti na-
tan¢nosti modelov iz vidika napovedne tocnosti in/ali ustreznosti resitve glede na
dani problem. Poleg same natanc¢nosti modelov pa je potrebno v tej fazi modele
oceniti glede na doseganje poslovnih ciljev, ki so bili doloceni v fazi razumevanja
problema. Potrebno je ugotoviti ali je novo znanje uporabno in na kakSen nacin
se ga lahko uporabi v poslovnem okolju. Ce model vsebuje pomanjkljivosti, je

potrebno le-te opisati in ugotoviti razloge zanje.
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6. Uporaba rezultatov: Ko je model zgrajen in ovrednoten, to Se ne pomeni
zakljucka projekta. Tudi ¢e model deluje dobro in smo z njim pridobili Zeleno

znanje, je potrebno to znanje Se organizirati, dokumentirati in predstaviti v obliki,

ki jo bo razumel konéni uporabnik.

Razumevanje

problema <4 podatkov
Priprava
- podatkov
Uporaba
rezultatov PODATKI

Modeliranje

rezultatov

Vrednotenje

Slika 1: CRISP-DM proces
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3.3 Tehnike priprave podatkov

Preden na podatkih uporabimo nek algoritem, je pomembna predpriprava podatkov.
Podatki, ki jih bomo podali kot vhodne vrednosti v nek algoritem, morajo biti “ka-
kovostni” in ustrezno pripravljeni. Zato se v fazi predpriprave podatkov posluzujemo
postopkov ¢iséenja, redukcije, integracije in transformacije podatkov. V nadaljevanju
so opisane tiste tehnike predobdelave podatkov, ki smo jih uporabili na nasih podatkih

o avtomobilskih zavarovanjih.

3.3.1 Ciscenje podatkov

Ciscenje podatkov pomeni resevanje problema manjkajocih vrednosti v podatkih, iden-
tifikacija in odstranjevanje ali izravnavanje mocno odstopajocih podatkov (t.i. osamel-

cev) in odpravljanje drugih neskladnosti v podatkih.

Manjkajoci podatki

Podatke, ki vsebujejo manjkajoce vrednosti, lahko obravnavamo na ve¢ na¢inov. Eden
od nacinov je ta, da v matriki podatkov odstranimo vrstice, ki vsebujejo manjkajoci
element pri nekem atributu. V tem primeru ignoriramo primer, ki smo ga izbrisali, ven-
dar ta metoda ni najbolj u¢inkovita, saj lahko v primeru velikega Stevila manjkajocih
vrednosti odstrani tudi primere, ki sicer vsebujejo koristne informacije. Problem manj-
kajocih podatkov pa lahko resimo tudi tako, da manjkajoce vrednosti dopolnimo s
smiselnimi podatki. Vcasih se podatke dopolni ro¢no, vendar je to preve¢ zamudno,
ce gre za velike koli¢ine podatkov. Druga moznost je ta, da se jih dopolni vse z enako
konstanto ali morebiti z oznako za manjkajoco vrednost (npr. “?”), vendar je tezava v
tem, da lahko potem algoritem zmotno razume, da se ti primeri povezujejo med sabo
in tvorijo nekaksen zanimiv vzorec v podatkih. Ena od moznosti pa je tudi ta, da
podatke dopolnimo z neko srediséno mero za dolocen atribut, npr. s povprec¢jem ali
mediano. To moznost lahko uporabimo tudi na ta nacin, da podatek dopolnimo tako,
da pogledamo srediséno mero atributa na podatkovnih primerih, ki so oznaceni z enako
vrednostjo “razreda”, s katero je oznacen manjkajoc¢i podatek. Dodatna moznost za
reSevanje problema manjkajocih vrednosti je tudi ta, da manjkajoci podatek dopolnimo
z vrednostjo, ki je najbolj verjetna. Le-to lahko pridobimo na primer tako, da izvedemo

regresijo ali katero drugo metodo za napovedovanje.

Sum v podatkih

Podatki pogosto vsebujejo t.i. Sum (ang. noise), ki kvari kakovost mnozice podatkov.

TaksSen Sum so lahko naklju¢ne napake ali pa odstopanja v izmerjeni spremenljivki in
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tem odstopajoéim primerom pravimo tudi osamelci (ang. outliers). Pri odkrivanju
osamelcev je koristno, ¢e si podatke predstavimo graficno. Pri numeri¢nih podatkih si
narisemo skatlo z brki (ang. box-plot) in iz te razberemo, katere vrednosti so osamelci.
Pri glajenju (ang. smoothing) numeri¢nih podatkov zaradi suma si lahko pomagamo
tudi tako, da jih sortiramo in potem razdelimo v manjSe skupine, tako da so v isti
skupini sosedni primeri (npr. vrednosti 4, 8, 15, 21, 21, 24, 25, 28, 34 razdelimo v tri
skupine, tako da so v prvi skupini vrednosti 4, 8, 15, v drugi 21, 21, 24 in v tretji 25, 28,
34). Podatke lahko izravnamo tako, da jih zamenjamo s povpre¢jem skupine, v kateri
se nahajajo. Lahko jih zamenjamo tudi z mediano ali s katero drugo mero. Tudi pri
sumnih podatkih se lahko le-tem izognemo tako, da “problemati¢ne” primere izlo¢imo.
Brisanje taksnih podatkov je neskodljivo takrat, ko vemo, da so ti podatki napake ali

pa v primeru, ko zaradi taksnih podatkov ni bistvenih sprememb v rezultatih.

3.3.2 Transformacija

Pri transformaciji podatkov zelimo le-te pretvoriti tako, da bo analiza s podatkov-
nim rudarjenjem ucinkovitejsa. Pod transformacijo podatkov na primer spada glajenje
podatkov, ki smo ga opisali v prejsnjem razdelku. Pogosta tehnika transformacije po-
datkov je agregacija atributov, pri ¢emer gre za to, da na atributih uporabimo zbirne
operacije, zato da jih zdruzimo. Primer agregacije atributov je, ¢e atribute o mesecni
prodaji sestejemo na letno raven in iz teh ustvarimo nov atribut. Pogost primer trans-
formacije je tudi normalizacija, ki numericnim podatkom zalogo vrednosti priredi na
nek, vnaprej dolocen, interval [A, B] (najpogosteje je to kar interval [0,1]). Normali-
zacija je ena od uporabnejsih metod pri transformaciji, zato si podrobneje poglejmo

njene osnovne tipe.

e Min-max normalizacija: Recimo, da imamo atribut, ki ga oznac¢imo z Z.
Zalogo vrednosti tega atributa zelimo preslikati na interval [A, B], pri ¢emer je
miny najmanjsa vrednost (minimum) atributa Z, maxy pa predstavlja najvecjo
vrednost (maksimum). V tem primeru se vrednost z atributa Z preslika na
pf=—2Tmiz_ (B A)4 A

maxy — ming

e Z-score normalizacija (véasih imenovana tudi standardizacija): Pri tej vrsti
normalizacije gre za normalizacijo na standardno normalno porazdelitev. Ce gre
za atribut Z, potrebujemo njegovo povprecje p in standardni odklon o. Vre-
dnost z atributa Z se preslika na z* = *#. Povprecna vrednost normaliziranega

atributa je v tem primeru enaka 0, standardni odklon pa 1.

Poleg normalizacije in agregacije je za transformacijo podatkov pogosto v uporabi dis-

kretizacija. Diskretizacija pomeni, da se vrednosti numeri¢nega atributa zamenjajo
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z numericnimi intervali ali kategoricnimi opisnimi oznakami. Lahko pa gre tudi za
zdruzevanje ve¢ intervalov v enega. Recimo, intervala [0,20] ter [20,40] se lahko
“zdruzita” v interval [0,40]. Ta nacin, kjer vrednosti zdruzujemo, lahko uporabimo
tudi na atributih, ki niso numeri¢ni. Nekatere kategoricne atribute lahko prav tako
“agregiramo” tako, da jim zmanjSamo $tevilo moznih vrednosti (npr. mesta zame-
njamo z drzavo). Tej metodi pravimo tudi posplosevanje ravni.

Obstaja Se veliko drugih tehnik predpriprave podatkov, ki jih pa v nalogi nismo
uporabili. Ena izmed teh je recimo redukcija podatkovne mnozice. Tehnike redukcije
ali tehnike za zmanjsSevanja podatkov uporabimo zato, da dobimo zmanjsano zbirko
podatkovne mnozice, ki pa Se vedno zajema originalnost podatkov. Podatkovno ru-
darjenje na zmanjSani mnozici mora biti u¢inkovitejse, vendar mora prikazati enake ali
podobne rezultate kot na originalni mnozici podatkov. Ena od tehnik redukcije podat-
kov je ta, da zmanjsamo Stevilo atributov, tako da odstranimo tiste, ki so za dolo¢eno

analizo irelevantni ali odveéni.



4 KLASIFIKACIJA

Klasifikacija je oblika analize podatkov, pri kateri se gradi modele, imenovane klasi-
fikatorji (ang. classifiers), ki napovedujejo kategori¢ne vrednosti atributa “razred”
(ang. class attribute). Tipicen primer klasifikacije je model iz ban¢nistva, ki prosnje
za posojilo kategorizira v varne in tvegane glede na podatke o komitentu. Klasifikacijo
se uporablja tudi v ostalih panogah, recimo za odkrivanje goljufij, v marketingu, pri
medicinski diagnozi, v proizvodnjah, itd. Klasifikacijske tehnike so vec¢inoma razvite iz
podrocja statistike in strojnega ucenja.

Atribut “razred”, ki ga pri klasifikaciji napovedujemo, predstavlja kategori¢no spre-
menljivko. Klasifikacija je sestavljena iz dveh korakov. Prvi korak imenujemo ucenje
(ang. learning step), drugi korak pa je klasifikacija (ang. classification step). V pr-
vem delu se na podlagi klasificiranih podatkov, torej podatkov, ki vsebujejo oznako o
“razredu”, zgradi model - klasifikator. Mnozico podatkov, ki jo uporabimo za ucenje,
imenujemo uéna mnozica (ang. training set). Primerom, ki so v ué¢ni mnozici, pra-
vimo uéni primeri (ang. training examples). Vsak uéni podatkovni primer je torej
oznacen 7z vrednostjo atributa “razred” oziroma je klasificiran. V drugem koraku,
pri klasifikaciji, klasifikator uporabimo na testnih primerih (ang. test examples), s
katerimi izracunamo klasifikacijsko to¢nost. Mnozici takih primerov pravimo testna
mnozica (ang. test set). V testni mnozici so primeri prav tako klasificirani [8].

Kot smo ze omenili, lahko podatkovno mnozico predstavimo z matriko [12]. Na-
slednje oznake bomo potrebovali za opisovanje klasifikacijskih algoritmov. Recimo,
da imamo m atributov (brez atributa “razred”), ki opisujejo lastnosti primerov in n
primerov v podatkovni mnozici. Podatkovne primere oznac¢imo z xq,...,x,, prvih m
atributov pa oznacimo z Xy, ..., X,,. V nadaljevanju tega besedila indeks ¢ oznacuje
podatkovni primer, kjer ¢ € {1,...,n}, indeks j pa atribut, kjer j € {1,...,m}. Naj z;;
predstavlja vrednost j-tega atributa za i-ti podatkovni primer. Podatke (brez atributa

“razred”) lahko torej predstavimo z matriko:

11 T12 T13 ... Tim
Xo1 T2 T23 ... Tom
Tpl Tp2 Tpz ... Tnm

17
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Vsaka vrstica matrike predstavlja en podatkovni primer. Podatkovni primer z; je
torej predstavljen z m-razseznim vektorjem atributov, ki ga zapisemo v obliki stolpca.

Podatkovni primer x; je torej enak:

Lim

Poleg teh podatkov pa pri klasifikaciji potrebujemo Se atribut “razred”, ki ga

oznac¢imo z Y. Vrednost atributa Y za podatkovni primer z; oznac¢imo z y;, kjer je

t=1,...,n. V tem primeru lahko zapisemo novo matriko podatkov, ki je enaka:
Tt T2 T13 .- Tim Y1
To1 T22 T23 ... Tom Y2
Tnl Tp2 Tnp3 .-+ Tnm Yn

Klasifikator si lahko predstavljamo tudi v obliki doloc¢ene funkcije oziroma pre-
slikave. Recimo, da bi obstajala funkcija f, ki bi imela za vsak podatkovni primer
vrednost f(x;) = y;, torej, da bi vsakemu podatkovnemu primeru pripisala vrednost
atributa “razred”, ki jo ima ta primer. Naloga klasifikacije je poiskati ¢im boljso oceno
funkcije f, ki vsakemu primeru z; pripiSe eno vrednost iz zaloge vrednosti atributa Y.
Zelimo si torej poiskati taksno funkcijo, ki poisée povezavo med vrednostmi atributov
v podatkovni mnozici in atributom Y in je ¢im blizje f oziroma je v idealnem primeru
enaka f. Taksni funkciji pravimo klasifikator.

V nadaljevanju so predstavljeni in podrobneje opisani nekateri klasifikacijski algo-
ritmi, ki so v praksi pogosto uporabljeni in ki smo jih tudi mi uporabili na podatkovni
mnozici iz zavarovalnih polic. Opisani so klasifikator Naivni Bayes, odlocitvena dre-
vesa, klasifikacijska pravila ter metoda podpornih vektorjev. Obstaja Se veliko ostalih
klasifikatorjev, ki pa jih za naso podatkovno mnozico z zavarovalnimi policami nismo

uporabili in jih zato tudi nismo opisovali.

4.1 Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayes je statisticni klasifikator. Cilj tega klasifikatorja je ta, da oceni verjetnost,
da nekemu podatkovnemu primeru pripada dolocena vrednost atributa “razred”. Za

izpeljavo tega klasifikatorja potrebujemo Bayesovo formulo.
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4.1.1 Bayesova formula

Spomnimo se najprej Bayesove formule iz verjetnosti. Poglejmo si najprej izpeljavo
osnovne razlicice formule, ki spada v elementarno verjetnost. Naj bo (€2, X, P) verje-
tnostni prostor. Naj bosta A in B dogodka. Predpostavimo 8e, da je P(A), P(B) > 0.
P(A) in P(B) imenujemo priorni verjetnosti (ang. prior probability), P(A|B) pa po-
gojna verjetnost dogodka A pri pogoju B, ki ji pravimo tudi posteriorna verjetnost
dogodka A pogojno na B. Iz definicije pogojne verjetnosti za taksna dva dogodka

vemo, da je:

P(AN B) = P(A)P(B|A)

oziroma
P(ANB) = P(B)P(A|B).

Iz tega sledi, da je:
P(A)P(BJA)

P(B)
To lahko posplosimo tudi na ve¢ dogodkov. Recimo, da imamo zdaj verjetnosti prostor
(2,3, P) in dogodke By, ..., By, ki tvorijo particijo prostora 2, tako da B;NB; = (), za
i # jter BiU...UB,, = Q. Predpostavimo tudi, da je P(Bg) > 0, za k € {1,...,m}.
Naj bo A dogodek ter P(A) > 0. Potem je posteriorna verjetnost dogodka By pri

P(A|B) =

pogoju A enaka

P(BryNA) P(By)P(A|By)
PO = =y = S P(B)P(AIB) (4.1)

i=1

kjer smo upostevali, da je

P(A)=P(ANBy)+...+P(ANB,) = Xm: P(B;)P(A|By).

=1

Formulo 4.1 imenujemo Bayesova formula [25].

4.1.2 Predpostavke Naivnega Bayesa

Bayesovo teorijo lahko uporabimo tudi na podatkovnih primerih, kjer Zelimo s pomocjo
Bayesove formule izra¢unati verjetnost, da podatkovnemu primeru pripada dolo¢ena
vrednost atributa “razred”, ¢e imamo podane ostale vrednosti atributov tega primera.
Za izpeljavo Naivnega Bayesovega klasifikatorja smo v tej nalogi uporabili [17, 18].
Spomnimo se, da lahko podatkovno mnozico opiSemo z matemati¢nimi znaki. Za na-
daljevanje najprej dodajmo Se nekaj oznak, ki jih potrebujemo pri izpeljavi Naivnega

Bayesovega klasifikatorja.
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Naj X predstavlja vektor atributov X, ..., X,,. Z Y oznac¢imo atribut “razred”, ki ima
K razli¢nih vrednosti C4, . .., Ck. S k ozna¢imo indeks vrednosti atributa “razred”, kjer
ke {l,...,K}. Atribute Xi,..., X, Y v Naivhem Bayesu obravnavamo kot slu¢ajne
spremenljivke. Iz mnozice podatkov vzamemo en podatkovni primer in ga oznac¢imo z
T ter ga opiSemo z vrednostmi atributov X, ..., X,,, tako da je x = (x!, 22 ... ™).
Vrednost atributa X; za primer x je torej z/. Dogodek {X = x} si razlagamo kot
X, =2'ANXy=2%... A X,, = 2™, kjer A predstavlja logi¢ni operator in.

Glavni cilj Naivnega Bayesa je na podlagi u¢ne mnozice zgraditi klasifikator, ki
za podatkovni primer x izrac¢una, za katero vrednost Cy (k € {1,...,K}) je ocena

verjetnosti
P(Y = Cy|X =x) (4.2)

maksimalna. Klasifikator napove, da primeru x pripada tista vrednost “razreda”, pri
kateri je verjetnost 4.2 najve¢ja. Eden od nacinov, kako oceniti verjetnost P(Y =
Cx|X = x), je ta, da se uporabi Bayesovo formulo, nato pa se na podlagi u¢ne mnozice
oceni verjetnosti P(Y = C%) in P(X = z|Y = C}). Z uporabo Bayesove formule

zapiSemo:

P =GilX =) = P(X =) YK PY=C)P(X =2y =C))

(4.3)

Ucenje izvajamo na podlagi uénih primerov in s pomocjo teh naredimo klasifikator, ki
klasificira neoznacene primere. Pravilo za klasifikacijo, ki ga Naivni Bayes uporablja

za napovedovanje vrednosti atributa “razred”, lahko zapisemo kot:

argmax P(Y = Cy|X = z) = argmax 11:(Y = CL)P(X =z|Y = Cy) |
Cy Cy, ijl p(Y = CJ)P(X — l”Y — C])

(4.4)

Ker je imenovalec v formuli konstantno enak za vsak k, ga lahko izpustimo in klasifi-

kacijsko pravilo zapisemo kot:

argmax P(Y = Cy)P(X = z|Y = Cy). (4.5)
Cy,
V nadaljevanju Naivni Bayes predpostavi, da so vrednosti atributov Xi,..., X,, po-

gojno neodvisne pri danemu pogoju za Y. To velja za naivno predpostavko in od tu
izhaja ime Naivni Bayes. Zaradi te predpostavke lahko verjetnost P(X = z|Y = Cy)

zapiSemo kot:
m

P(X =aly = C) = [[P(X; =27y = Cy). (4.6)

J
Opazimo, da imamo v enacbi 4.6 “tezavo” v zapisu, v primeru, ko je X; zvezna slucajna
spremenljivka. Vemo namre¢, da je za poljubno zvezno sluc¢ajno spremenljivko Z ver-
jetnost P(Z = z) = 0. Za verjetnost P(X; = 2/]Y = C}) bomo v primeru, ko je X;
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zvezna spremenljivka, uporabili priblizek z gostoto verjetnosti, vendar bo nac¢in oce-
njevanja z gostoto opisan v naslednjem razdelku pri ocenjevanju te verjetnosti in bo
zaenkrat ta “tezava” v zapisu spregledana. Upostevamo 4.6 in klasifikacijski problem

4.5 zapisemo kot

m

argmax P(Y = Cy)P(X = 2|V = Cy) = argmax P(Y = C) [ [ P(X; = 27|V = Cy). (4.7)

Ch Ch J

Za oceno verjetnosti P(Y = Ci|X = x) je potrebno na podlagi u¢ne mnozice oceniti
verjetnosti P(Y = Cy) in P(X; = 27|Y = C}), v primeru ko je X; diskreten ali zvezni
atribut.

4.1.3 Ocenjevanje parametrov z metodo najvecjega verjetja

Verjetnosti lahko ocenjujemo z metodo najvecjega verjetja (ang. maximum likelihood
estimation). Najprej si poglejmo na kaksen na¢in lahko ocenimo verjetnost P(Y = Cy),
pri cemer gledamo na atribut Y kot na diskretno slu¢ajno spremenljivko s K moznimi
vrednostmi. Da ocenimo to verjetnost privzamemo porazdelitev spremenljivke Y. V
razlicnih literaturah so navedene razlicne porazdelitve, s katerimi se oceni to verjetnost.
Ce je Y kategori¢na binarna spremenljivka, je smiselno privzeti, da ima Y Bernoullijevo
porazdelitev. V sploSnejsem primeru ima Y lahko ve¢ kot dve mozni vrednosti, zato je
v tem primeru smiselno privzeti, da ima Y posploSeno Bernoullijevo porazdelitev, ki ji
pravimo kategori¢na porazdelitev [20].

Kategori¢na porazdelitev opisuje rezultate slucajne spremenljivke, ki lahko zavzema
C' kategorij (C > 0,C € Z), pri ¢emer je za vsako kategorijo posebej dolo¢ena verje-
tnost, da spremenljivka zajame to kategorijo. Je poseben primer multinomske poraz-
delitve. Pri multinomski porazdelitvi opazujemo izide n-tih poskusov, pri cemer je izid
vsakega poskusa kategoricna spremenljivka. Pri kategoricni spremenljivki pa tako kot

pri Bernoullijevi opazujemo rezultat enega poskusa.

Ocenjevanje parametrov v posploseni Bernoullijevi spremenljivki

Poglejmo, kako v primeru kategori¢ne spremenljivke izpeljemo ocene parametrov z me-
todo najvecjega verjetja. Recimo, da imamo mnozico opazovanih vrednosti z1, ..., 2,
ki so nastale kot neodvisne enako porazdeljene slucajne spremenljivke 71, ..., Z,. Spre-
menljivka Z; ima kategori¢no (posploseno Bernoullijevo) porazdelitev, ki ima K moznih
vrednosti 1,..., K in velja, da je P(Z; = k) = py, kjer jei =1,...,n ter Zlepk =1.

Ty, — Ty, — Ty,.—
{zi=1} {z;=2} {zi=K}
1 ) P :

Funkcija verjetnosti za spremenljivko Z; je P(Z; = z) = p P

Funkcija verjetja je v tem primeru enaka:

n K K
H H Ig.,— H i L=
L(php?a -y PRy R, R2y 7Zn) = < pk{ ’ k}> = pk o k}'
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Ozna¢imo vsoto Y . Iy,.—p3 = my,. Hitro opazimo, da je Zle my = n. Sledi, da je

logaritemska funkcija verjetja v tem primeru enaka:

K
l<p17p27 < s PK; 21,225 - -+ 7Z7l) = 1OgL<p17p2a <3 PK; 21,225 - -+ 7271) = ka 1Og(p/€)
k=1

Funkcijo [ moramo maksimizirati kot funkcijo parametrov py,ps,...,px. Maksimiza-
cijski problem lahko resimo z Lagrangeom in sicer tako, da upostevamo pogoj, da je

Zszl pr = 1. Lagrangeovo funkcijo zapisemo kot:

K K
F(p17p27 - DK, )\) = ka log<pk> + )\(Zpk - 1)
k=1 k=1

Odvajamo po py in odvod enacimo z 0. Dobimo enacbo pj, = —=E. Ce upostevamo
pogoj, da je Z,{;lpk = 1, dobimo, da je A = —n. Torej je pp, = P(Z; = k) = =% [6].

Vrnimo se na klasifikacijo z Naivnim Bayesom. Kot ze omenjeno, lahko pri Naivnem
Bayesovem klasifikatorju predpostavimo, da je atribut “razred” kategori¢na spremen-
ljivka s K moznimi vrednostmi Ci,...,Ck. V prejsnjem odstavku smo z metodo
najvecjega verjetja ocenili parametre v kategoricni porazdelitvi. To izpeljavo zdaj
uporabimo za ocenjevanje verjetnosti P(Y = Cy), pri ¢emer je Y atribut “razred” ozi-
roma slucajna spremenljivka, ki ima kategori¢no porazdelitev z vrednostmi C1, ..., Ck.
Upostevamo $e, da je uéna podatkovna mnozica oznacena z D in je v njej |D| uénih
primerov. Z y; oznac¢imo vrednost atributa “razred” za i-ti podatkovni primer. Ocena

verjetnosti P(Y = Cj) je v tem primeru enaka:

D . . .. . .
le:ll 1{y;=c,} _ Stevilo primerov, ki imajo vrednost atributa “razred” enako Cj,

P(Y =Cy) =
|D] |D|

(4.8)

Izpeljavo ocen parametrov kategoricne porazdelitve z metodo najvecjega verjetja pa
lahko uporabimo tudi v primeru ocenjevanja verjetnosti P(X; = 27|Y = C},), takrat ko
je X diskreten atribut. Recimo, da je X; diskreten atribut in ima ¢ moznih vrednosti,
pri ¢emer je ena od teh vrednosti enaka x/. V tem primeru predpostavimo, da je
pogojno na {Y = Cj} spremenljivka X; porazdeljena posploseno Bernoullijevo oziroma
ima kategori¢no porazdelitev [20]. V tem primeru analogno s 4.8 velja, da je ocena za

P(X; = 27|Y = C}) po metodi najvecjega verjetja enaka delezu:

Stevilo primerov, ki imajo vrednost atributa X; enako 27 in vrednost atributa “razred” enako Cj

4.9
Stevilo primerov, ki imajo vrednost atributa “razred” enako Cy (4.9)

Lahko pa se zgodi, da v podatkih ni nobenega takega primera, ki bi zadostoval
pogojem v Steveu ulomka 4.9, oziroma je za nek k € {1,..., K} ocena verjetnosti
P(X; = 27]Y = C}) enaka nic¢. Iz tega sledi, da je ocena verjetnosti P(Y = Cy|X = x)
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enaka ni¢, ceprav je ta verjetnost morda v resnici visoka. Ker sklepamo, da je u¢na
mnozica dovolj velika, lahko ta problem resimo na ta nacin, da v tem primeru za vsako
vrednost atributa X; dodamo v mnozico en izmisljen podatkovni primer in 4.9 se potem

spremeni v:

stevilo primerov, ki imajo vrednost atributa X; enako 27 in vrednost atributa “razred” enako Cj, + 1

4.10
Stevilo primerov, ki imajo vrednost atributa “razred” enako Cy + ¢ ’ ( )

pri cemer je t velikost zaloge vrednosti diskretne spremenljivke X;. Temu recemo La-

placeova korekcija ali Laplaceova ocena.

Oceniti je potrebno Se verjetnost P(X; = 27|Y = C}) in sicer v primeru, ko je X
zvezen atribut oziroma zvezna slucajna spremenljivka. Predpostavimo zdaj, da je X;
zvezna slucajna spremenljivka. V tem primeru lahko predpostavimo, da je pogojno na
{Y = C}} spremenljivka X; porazdeljena normalno s parametri p;; ter o;;. Zaradi te
predpostavke bomo za izpeljavo Naivnega Bayesovega klasifikatorja predpostavili, da

velja naslednje:

P(X; = 2|Y = Cy) = f(@7; pjn, o), (4.11)

. (@ —p)?
pri ¢emer je f(x?;pu,0) = \/21—7”76 2t , kar je gostota slucajne spremenljivke poraz-

deljene N(u,0). Seveda pa ta zapis ni korekten zapis, saj vemo, da je za zvezne
spremenljivke verjetnost v tocno doloc¢eni tocki enaka ni¢. V primeru zveznih spre-
menljivk vemo, da je potrebno namesto verjetnosti v eni tocki P(X; = 27) gledati
interval P(z? < X; < 27 + A) oziroma P(X; = 27) &~ f(a?; u,0) X A, za neko majhno
konstanto A. Vendar ker smo v ulomku v 4.3 opustili imenovalec, je potrebno izvesti
normalizacijo, tako da je vsota verjetnosti P(Y = Cy|X = x) po vseh C} enaka 1. V
tem procesu se lahko znebimo konstante A in lahko uporabimo zapis v 4.11 [13].

Ko je X, zvezen atribut, moramo za oceno verjetnosti P(X; = 27]Y = C},) oceniti
parametre p;, ter oj;. Poglejmo si najprej splosen primer ocenjevanja parametrov z

metodo najvecjega verjetja pri normalni porazdelitvi.

Ocenjevanje parametrov v normalni porazdelitvi

Recimo, da imamo mnozico opazovanih vrednosti zy, 29, . . ., 2,, ki so nastale kot enako
porazdeljene neodvisne slucajne spremenljivke 21, Zs, ..., Z,, pri ¢emer je Z; porazde-
ljena normalno N (p, o). V tem primeru je funkcija verjetja enaka:

L( ) - 1 (ng>2
O3 21,0y 2n :H € 207 .
1 V2mo

Logaritemska funkcija verjetja je v tem primeru:

n

1
p, o521, .0y 2n) = —glog27r —nlogo — 557 Z(zZ — ).
i=1
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Ko odvajamo logaritemsko funkcijo verjetja po p in o ter odvoda enac¢imo z 0, dobimo,

> 2

n ~
. ~ AP _ . _ . . .
da je i = ==% = Zin 0> = 237" (2 — 2)%. V tem primeru pa cenilka za o ni

nepristranska, zato se véasih uporabi cenilko 2 = L5 (z— 2)? (6]

Izpeljavo cenilk parametrov v normalni porazdelitvi lahko uporabimo za ocenjevanje
verjetnosti v naSem Kklasifikacijskem problemu, v primeru, ko je X, zvezen atribut.
Kot smo ze omenili, privzamemo, da je P(X; = 27|Y = Cy) = f(27; ujk, ;). Ucna
podatkovna mnozica je enaka D = {z1,...,xp} in z;; je vrednost i-tega podatkovnega
primera za zvezni podatkovni atribut X;. Po izpeljavi cenilk parametrov normalne

porazdelitve je ocena za pj;, enaka:

D
P wly—oy

i = =L (4.12)
Y2 Liyi=ci
Nepristranska ocena za szk je enaka:
— |D‘ TS 2]]_ _7
O_Jgk _ Zz:1<xw lqu> {yi=Cr} ) (413)

D
Zl:‘l I]'{yi:Ck} -1

Ko imamo vse potrebne ocene, lahko s klasifikacijskim pravilom

argmax P(Y = Cy) HP(Xj =2|Y = C})
Ch j
klasificiramo primere v testni mnozici oziroma primere, ki nimajo dolo¢ene vrednosti

atributa “razred”.

Pri Naivnem Bayesu uporabimo predpostavko o pogojni neodvisnosti atributov, vendar
vemo, da so v realnih situacijah podatki med sabo navadno korelirani in je predpostavka
0 pogojni neodvisnosti krsena. Vendar pa s tem, ko upostevamo pogojno neodvisnost,
zmanjsamo Stevilo parametrov, ki jih je potrebno oceniti, da dobimo klasifikator. Za-
radi tega je lahko Naivni Bayesov klasifikator boljsi kot klasifikatorji, ki upostevajo
koreliranost med podatki in morajo zato oceniti vecje Stevilo parametrov v ucni fazi
klasifikacije [11].

4.2 (Odlo¢itvena drevesa

Odlocitvena drevesa so ena od pogostejsih orodij, ki se jih uporablja za klasifikacijo in
ostale naloge podatkovnega rudarjenja, saj je njihova hierarhi¢na struktura preprosta
za razumevanje in odloc¢anje uporabnikov. Odlocitveno drevo je v formalnem smislu
lahko predstavljeno kot graf, sestavljen iz vozlis¢ in povezav, ki spominja na strukturo
drevesa. Predstavljajmo si torej, da imamo graf G = (V| E), ki je sestavljen iz neprazne,

kon¢éne mnozice vozlis¢ V' ter mnozice povezav E in ima naslednje lastnosti:
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(i) povezave predstavljajo urejeni pari vozlis¢ (v, w), za v,w € V - graf je usmerjen,
(i) graf je aciklicen,

(iii) obstaja samo eno (vrhnje) vozlis¢e, ki nima vhodnih povezav in ga imenujemo

tudi zacetno ali korensko vozlis¢e (ang. root node),
(iv) vsako vozlisce, razen zacetnega, ima natanko eno vhodno povezavo,

(v) obstaja enolicna pot (zaporedje povezav oblike (vy,vs), (vg,v3), ..., (Uy_1,v,)) od

zacetnega vozlis¢a do ostalih vozlisc v grafu,

(vi) Ce obstaja pot iz vozlis¢a v do vozliséa w, v # w, potem recemo, da je vozlisce
v pravi prednik vozlis¢a w (ang. proper ancestor) in vozlis¢e w pravi potomec

vozliséa v (ang. proper descendant),

(vii) vozlisce, ki nima potomcev, se imenuje konéno vozlisce ali list (ang. leaf node).
Vsa ostala vozlisca, razen zacCetnega, se imenujejo notranja vozlis¢a (ang. in-

ternal nodes).

V primeru klasifikacije podatkovnih primerov odlocitveno drevo deluje tako, da
korensko vozlis¢e ter notranja vozlisca prikazujejo teste oziroma preizkuse za atribute.
Povezave, ki gredo iz nekega vozlis¢a, pa prikazujejo izide preizkusa v tem vozliscéu.
Vsako koncno vozlisce ali list vsebuje vrednost atributa “razred”. Korensko vozlisce
predstavlja prvi test v odlo¢itvenem drevesu. Ce imamo zgrajeno odlocitveno drevo
na podlagi klasificiranih podatkov in podan podatkovni primer x, ki je predstavljen z
vektorjem atributov, potem vrednosti atributov za primer x testiramo na zgrajenem
odlocitvenem drevesu. Pot sledi iz korenskega v koncéno vozlisce, ki vsebuje napoved
“razreda” za x [1].

Na sliki 2 je enostaven primer odloc¢itvenega drevesa, kjer ima atribut “razred”
dve vrednosti in sicer R; ter Ry. V drevesu testiramo vrednosti Stirih atributov, ki
so oznaceni z A, B,C in D. Korensko vozlis¢e je oznaceno z atributom A, ki ima
vrednosti a; in as, notranja vozlis¢a pa so oznacena z atributi B, C' in D. Koné¢na
vozlis¢a vsebujejo vrednosti atributa “razred”.

V zadnjih treh desetletjih je bilo opisanih veliko nacinov kako zgraditi ¢im bolj
zanesljivo odlocitveno drevo v ¢im krajSem cCasu, vendar pa se v literaturi najpogosteje
navaja rekurzivni postopek nastajanja odlocitvenega drevesa od vrha do dna (ang.

top-down induction).
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Slika 2: Enostavno odloc¢itveno drevo

4.2.1 Generiranje odloc¢itvenih dreves (algoritma ID3 in C4.5)

Eden od pomembnejsih raziskovalcev na podroc¢ju strojnega ucenja Ross J. Quinlan je
v sedemdesetih in osemdesetih letih prejsnjega stoletja razvil algoritem za odlocitvena
drevesa, znan pod imenom ID3 (Iterative Dichotomiser 3). Kasneje je predstavil se
algoritem C4.5, ki je naslednik ID3 algoritma. C4.5 je postal eden od pogosteje upo-
rabljenih algoritmov in merilo, s katerim se pogosto primerjajo novejsi algoritmi za
nadzorovano ucenje. Nato je v letu 1984 skupina statistikov objavila knjigo Klasifi-
kacijska in regresijska drevesa, v kateri so opisana binarna odloc¢itvena drevesa, znana
pod kratico CART, ki je okrajsava za Classification And Regression Trees. Binarno
odlocitveno drevo je tisto, pri katerem gredo iz vsakega vozliscéa (razen iz konénih vo-
z1is¢) dve povezavi. Odlocitvena drevesa CART so nastala neodvisno od ID3 algoritma,
vendar za ucenje iz podatkovne mnozice uporabljajo podoben pristop kot 1D3.

V nadaljevanju bo besedilo osredotoc¢eno na algoritma ID3 in C4.5. Najprej opiSemo
in navedemo splosen princip delovanja osnovnega algoritma za izgradnjo odlocitvenega
drevesa (ID3) [8]. Nato opisemo razlike med algoritmoma ID3 in C4.5 in navedemo na
kaksen nac¢in C4.5 nadgradi osnovni algoritem [7,15].

ID3 in C4.5 uporabljata rekurzivni pristop gradnje odlo¢itvenega drevesa od vrha
do dna z nac¢inom deli ali vladaj (ang. top-down recursive divide and conquer manner).
Temu pravimo tako, ker imamo na zacetku algoritma celotno mnozico uénih primerov
in tem pripadajoce vrednosti atributa “razred”. Mnozica primerov se znotraj algoritma
rekurzivno deli na manjse podmnozice in na ta nacin se gradi odlo¢itveno drevo.

Vhod algoritmov za generiranje odlo¢itvenih dreves (ID3 in C4.5) vsebuje tri para-
metre. Prvi parameter je mnozica ucnih primerov, ki jo oznacimo z D = {x1,...,zp|}.
Vsak od teh primerov je predstavljen z vrednostmi atributov X, Xs, ..., X,, in z atri-
butom “razred”, ki je tudi v tem primeru oznacen z Y. Atribut Y je diskreten in ima
vrednosti Cy zak = 1,..., K. Atributi Xy, ..., X,, solahko zvezni ali diskretni glede na

to, kaksne so njihove vrednosti. Kasneje bo opisano, kakSen nacin delitve podatkovne
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mnozice velja pri enih in drugih atributih. Algoritem ID3 Se ni bil pripravljen za delo z
zveznimi atributi, je pa to mozno z novejsim algoritmom C4.5. Drugi parameter vhoda
je seznam atributov, ki opisujejo podatkovne primere. Tretji parameter je metoda
izbire atributa (and. attribute selection method), ki predstavlja proces, ki doloci
delitveni kriterij (ang. splitting criterion) na podatkovni mnozici. Delitveni krite-
rij pove, glede na kateri atribut je potrebno razdeliti mnozico uénih primerov, tako
da dobimo “najboljso” particijo te mnozice. Taksnemu atributu pravimo delitveni
atribut (ang. splitting attribute). Delitveni atribut je dolocen tako, da uéno mnozico
razdeli v ¢im bolj “Ciste” (ang. pure) podatkovne podmnozice. V idealnem primeru
je “cista” podmnozica tista, ki vsebuje samo primere z enako vrednostjo atributa “ra-
zred”. Delitveni kriterij doloc¢i tudi, katere povezave naj nastanejo pri deljenju ucne
mnozice, glede na delitveni atribut. V primeru zveznih atributov mora delitveni kri-
terij, poleg delitvenega atributa, navesti tudi delitveno tocko (ang. splitting point).
Ce je metoda izbire atributa uporabljena na mnozici podatkov D in na seznamu atri-
butov X, to ozna¢imo kot MetodalzbireAtributa(D, X). Metoda za izbiro delitvenega
atributa uporablja neko mero, s katero poisée najboljsi delitveni atribut. V nadalje-
vanju sta opisani dve meri, ki sta poznani pod izrazoma informacijski prispevek
(ang. information gain) in razmerje informacijskega prispevka (ang. information
gain ratio ali krajse gain ratio). Najprej bo opisana osnovna verzija algoritma za ge-
neriranje odloc¢itvenih dreves oziroma algoritem ID3. Ko je algoritem uporabljen na
mnozici podatkov D in seznamu atributov X to oznacimo z ID3(D, X). Ko imamo
vse potrebne parametre, ki jih algoritem uporablja, lahko zacnemo graditi odloc¢itveno
drevo. Zacne se tako, da ustvarimo prazno vozlisce, ki ga poimenujemo M. Algoritem

deluje rekurzivno, zato ima na zacetku dva zaustavitvena kriterija.

1. Prvi zaustavitveni kriterij pravi, da ¢e imajo vsi primeri v u¢ni mnozici D enako
vrednost atributa “razred”, potem naj vozliSce M postane list in ta naj bo

oznacen z vrednostjo “razreda”, ki jo imajo vsi primeri v D.

2. Drugi zaustavitveni kriterij pa pravi, da ¢e je mnozica atributov prazna, potem
naj vozliste M postane list, ki je oznacen z vecinsko vrednostjo atributa “razred”

v mnozici primerov D.

V kolikor ni izpolnjen noben od teh pogojev, mora algoritem uporabiti metodo izbire
atributa, ki dolo¢i delitveni kriterij na dani uéni mnozici. Kot smo ze omenili, metoda
izbire atributa (na uéni mnozici D) delitveni kriterij dolo¢i tako, da so podmnozice po-
datkovnih primerov, ki nastanejo, ¢im bolj “Ciste” glede na vrednosti atributa “razred”.
Zelimo, da delitveni kriterij deluje tako, da bi v idealnem primeru naredil “popolno”

particijo uéne mnozice, kar pomeni, da bi vsi podatkovni primeri znotraj podmnozic,
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ki bi nastale, pripadali enaki vrednosti atributa “razred”. Ko metoda izbire atributa
vrne delitveni atribut, vozlis¢u z oznako M spremenimo oznako v naziv delitvenega
atributa. Iz tega vozlisca naredimo povezave v odloc¢itvenem drevesu, ki predstavljajo
izide testa pri tem delitvenem atributu. V nadaljevanju (Algoritem 1) je navedena

osnovna psevdokoda za algoritem ID3.

Algoritem 1: Osnovni algoritem za generiranje odlo¢itvenega odrevesa (ID3)

Vhod: Mnozica u¢nih primerov D, Seznam atributov, Metoda izbire atributa.
Izhod: Odlocitveno drevo M.

1 Ustvari vozlisce M

2 Ce primeri v D imajo vsi enako vrednost atributa “razred” (= Cj) potem

3 t Vrni M kot konéno vozlisée oznaceno s Cl;

4 Ce seznam atributov je prazen potem

5 t Vrni M kot konéno vozlisce, oznaceno z vecinsko vrednostjo “razreda” v D;

6 Uporabi MetodalzbireAtributa(D, Seznam atributov) in pois¢i najboljsi
delitveni kriterij;

7 Oznaci vozlisée M z delitvenim kriterijem;

8 ce delitveni atribut je diskretna spremenljivka in drevo ni binarno potem

9 Seznam atributov <— Seznam atributov - delitveni atribut;

10 za vsak izid i delitvenega kriterija

11 Ustvari novo povezavo (poddrevo) iz vozliséa M in naj bo D; podmnozica D,
ki ustreza i-temu izidu delitvenega kriterija

12 ¢e mnozica D; je prazna potem

13 Pod novonastalo povezavo za i-ti izid naredi kon¢no vozlisce in ga oznaci

z vecinsko vrednostjo atributa “razred” v mnozici D;

14 sicer
15 Pod novonastalo povezavo za i-ti izid uporabi ID3(D;, Seznam atributov);
16 vrni M ;

To je osnovna verzija algoritma za generiranje odlo¢itvenih dreves. Algoritem C4.5
predstavlja nadgradnjo osnovnega algoritma. Prva razlika med osnovnim algoritmom
ID3 in algoritmom C4.5 je ta, da je algoritem ID3 znal klasificirati samo primere z
diskretnimi atributi, algoritem C4.5 pa zna klasificirati primere z diskretnimi in zve-
znimi atributi. Spodaj je opisano, na kakSen nacin algoritem gradi odlocitveno drevo,
glede na to, kaksne vhodne atribute ima. Recimo, da je na ucni mnozici D algoritem

za delitveni atribut izbral X, za nek j € {1,...,m}.
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Poglejmo kaksne povezave nastanejo iz vozlisca M, ki je bil oznacen z delitvenim atri-

butom X, ¢e je atribut zvezen ali diskreten.

1. Ce je atribut X ; diskreten, so izidi testa v vozliscu M vse mozne vrednosti atri-
buta X;. Recimo Se, da je t Stevilo razli¢nih vrednosti atributa X;. Za vsako vre-
dnost tega atributa je ustvarjena nova povezava iz vozlis¢a M in je oznacena s to
vrednostjo. Uéna mnozica D se v tem primeru razdeli na podmnozice Dy, ..., Dy,
tako da za vsako vrednost atributa X; nastane ena podmnozica mnozice D. Ker
imajo v podmnozicah vsi podatkovni primeri enako vrednost za atribut Xj, je

X po delitvi glede na njegove vrednosti izbrisan iz seznama atributov.

2. Ceje X ; zvezni atribut, metoda izbire atributa kot del delitvenega kriterija vrne
tudi delitveno tocko in v tem primeru ima test v vozlis¢u M dva mozna izida
oziroma iz tega vozliSta nastaneta dve povezavi. Prva povezava predstavlja pogoj
X; < delitvena tocka, druga pa pogoj X; > delitvena tocka. Ucna mnozica D se

posledicno razdeli v dve podmnozici, Dy in Ds.

4.2.2 Teorija informacij

Mere za izbor delitvenega atributa, ki so uporabljene v algoritmu za odlocitvena drevesa
slonijo na teoriji informacij [23], ki je v nadaljevanju na kratko opisana.

Glavni mejnik na podroc¢ju teorije informacij je postavil Claude Elwood Shannon,
ki je deloval na podroc¢ju informacijske teorije in je leta 1948 izdal ¢lanek z naslovom
Matematicna teorija komunikacij (ang. A Mathematical Theory of Communication).
Problem, s katerim se je v ¢lanku ukvarjal, je bilo ugotavljanje izgube podatkov pri pre-
nosu dolocenega sporocila od ene tocke do druge. V svojem delu Shanon ni uposteval
pomena teh sporocil, vendar je na to gledal zgolj iz tehni¢nega vidika. Definiral je
pomembno koli¢ino, ki jo imenujemo Shanonova entropija in jo bomo uporabili tudi
kot merilo informacij pri odloc¢itvenem drevesu. Poglejmo si na kaksen nacin je to defi-
niral. Recimo, da imamo diskretno slucajno spremenljivko X s K moznimi vrednostmi
{1,...,K}. S pi ozna¢imo verjetnost P(X = k), k = 1,..., K. Seveda velja, da je
pr > 0 in Z,[::lpk = 1. Te verjetnosti so nam znane, vendar je to vse, kar vemo o
tem, kateri dogodek se bo zgodil pri opazovanju slucajne spremenljivke. Shannona je
zanimalo ali obstaja mera informacije, ki bi opisala, koliksna je negotovost glede izida v
taksnem primeru. Predstavil je mero H(p1,ps, ..., pK), ki v opisanem primeru zadosca

naslednjim lastnostim.

1. H je zvezna funkcija v odvisnosti od py.

2. Ce so vsi izidi enako verjetni, oziroma e je pp = % za k =1,..., K, potem je
H(%, c %) monotono narascajoca funkcija K-ja.



Vatovec S. Podatkovno rudarjenje na primeru avtomobilskih zavarovanj.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2019 30

3. Primer, ki ponazarja tretjo lastnost, je naslednji: recimo, da imamo sluc¢ajno
spremenljivko Y z vrednostmi v {0,1,2} in P(Y = 0) = 1, P(Y = 1) = 1,
PY =2) = i. Predstavljajmo si, da to slucajno spremenljivko predstavimo z
metom kovanca, tako da najprej vrzemo kovanec in doloc¢imo, ali je Y = 0 ali
ni. CeY # 0, potem vrzemo kovanec Se enkrat, da dolo¢imo, ali je Y = 1 ali
Y = 2. V tem primeru za H zahtevamo, da je H(3,1,3) = H(3,3) + 1H(3,3).
Desna stran enacbe ponazarja met kovanca v dveh korakih. Najprej mecemo
nepristranski kovanec, da dolo¢imo, alije Y =0ali Y # 0. Ce Y # 0, ponovno z
metom nepristranskega kovanca dolo¢imo ali je Y =1 ali Y = 2, vendar to samo

v primeru, ko je Y # 0, to pa se zgodi z verjetnostjo 1. Primer je povzet po [16].

V splosnem torej za H velja, da ¢e nek izid predstavimo kot dva zaporedna izida,

potem mora biti originalen H enak utezeni vsoti po vseh posameznih H-jih.

Shannon je v [23] pokazal, da je edina funkcija, ki ustreza zgornjim predpostavkam,
oblike

H(X)=-C Zpi log(pi), (4.14)

i=1
kjer je C' pozitivna konstanta. Funkcija H(X) je enolicno dolo¢ena do konstante na-
tancno, kjer je C' dolocena z izbiro merske enote. Izbira logaritemske osnove doloca
enoto za mero informacij. Ce dolo¢imo, da je logaritemska osnova enaka 2, je v tem
primeru merska enota za koli¢ino informacije imenovana bit. V nadaljevanju bodo vsi

logaritmi imeli osnovo 2. Koli¢ino

K
H(X) == pilog(p;) (4.15)

i=1
imenujemo Shannonova entropija in jo lahko ozna¢imo tudi kot H(p1, ..., pk). Funkcije

oblike 4.15 igrajo pomembno vlogo v teoriji informacij in jih lahko uporabimo tudi kot

mero informacij pri odloc¢itvenih drevesih.

4.2.3 Teorija informacij in algoritmi za odloc¢itvena drevesa

Vrnimo se k algoritmom za odlocitvena drevesa in sicer k ID3 ter C4.5, katerih pomem-
ben del je metoda izbire atributa. Za ta del uporabljamo osnove teorije informacij.
Algoritem ID3 za mero izbire delitvenega atributa uporablja koli¢ino informacijski
prispevek (ang. information gain), algoritem C4.5 pa to mero $e nekoliko nadgradi
in uporablja razmerje informacijskega prispevka (ang. information gain ratio).

Izracun teh dveh mer sloni na Shannonovi teoriji informacij.
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Poglejmo, na kaksen nac¢in ID3 uporablja mero informacijski prispevek za doloc¢anje
delitvenega atributa. Recimo, da vozlis¢e M vsebuje vse primere iz mnozice uénih
podatkov D. Atribut, ki ima najvecji informacijski prispevek pri tem vozlis¢u, je izbran
kot delitveni atribut za to vozlis¢e. Atribut je izbran tako, da minimizira koli¢ino
informacij, ki je potrebna za klasifikacijo podatkovnih primerov po delitvi le-teh v
podmnozice glede na izbrani atribut. V povzetku Shannonove teorije informacij smo
pokazali, koliko je pricakovana vrednost informacije diskretne porazdelitve. To mero
informacije oziroma entropijo lahko uporabimo v algoritmu za odloc¢itvena drevesa, tako
da za diskretno sluc¢ajno spremenljivko vzamemo atribut “razred” (Y) z vrednostmi
Ci,...,Ck. Verjetnost P(Y = C}) ozna¢imo s py, kjer je k = 1,..., K. Pricakovano
vrednost informacije, ki je potrebna, da klasificiramo u¢ni podatkovni primer v mnozici

D, dobimo po formuli 4.15 in jo ozna¢imo kot Info(D). Velja:

K
Info(D) = H(Y) = H(p1,....px) = — Y _ pilogy pi. (4.16)
k=1

Za verjetnosti pp se spomnimo ocene iz Naivnega Bayesa, pri kateri smo uporabili
metodo najvecCjega verjetja. Enako oceno lahko uporabimo v tem primeru in tako

upostevamo, da je:

D . . .. . .
Ey Z‘lzll Tiy=cyy _ Stevilo primerov, ki imajo vrednost atributa “razred” enako Cl

PY =C.) =
V=0 D] D]

Zanima nas, kateri atribut minimizira pricakovano koli¢ino informacije, ki je potrebna
za klasifikacijo podatkovnih primerov v podmnozicah mnozice D, ki nastanejo z delje-
njem glede na vrednosti tega atributa.

Recimo, da imamo atribut X; (za nek j € {1,...,m}), ki je diskreten in ima ¢
moznih vrednosti. Pricakovana koli¢ina informacije, ki jo potrebujemo za klasifikacijo
nekega primera, po tem ko mnozico D razdelimo na podmnozice Dy, ..., D; po atributu

X, je enaka

t
D;
Infox (D) =) |’ D!| x Info(D;), (4.17)

=1

pri ¢emer |D| predstavlja stevilo primerov v D ter |D;| stevilo primerov v D, kjer
i =1,...,t. Info(D;) je koli¢ina, ki jo izra¢unamo po formuli 4.16, le da v tem pri-
meru upostevamo le primere v podmnozici D;. Razlika med koli¢ino informacije, ki jo
potrebujemo za klasifikacijo pred delitvijo z atributom X in koli¢ino informacije, ki jo
potrebujemo, ko D razdelimo, se imenuje informacijski prispevek (ang. information

gain) in je enaka:

Gain(X;) = Info(D) — Infox, (D). (4.18)
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Iscemo takSen atribut X; med atributi Xi,...,X,,, ki minimizira 4.17, oziroma, ki
maksimizira 4.18. IS¢emo torej:
arg;nax Gain(X;) = arg}r{nax(lnfo(D) — Infox, (D)).
i i

Do zdaj smo opisovali le izracun informacijskega prispevka v primeru, ko je bil
atribut diskreten. Algoritem C4.5 se od ID3 razlikuje tudi po tem, da zna delati
tudi z zveznimi atributi. Recimo, da je X (za nek j € (1,...,m)) zvezen atribut.
V tem primeru poteka izracun informacijskega prispevka Gain(X;) na ta nacin, da
je potrebno dolociti, katera vrednost tega atributa je najboljsa delitvena tocka. To se
lahko doloci tako, da se vrednosti atributa X; v podatkih najprej razvrsti od najmanjse
ﬁzﬁ, kjer sta 27 in 2/*! zaporedni

vrednosti atributa X;. Ce ima X ; v podatkih ¢ razlicnih numeri¢nih vrednosti, potem

do najvecje. Delitvene tocke so navadno oblike

je (t—1) moznih delitvenih tock. Za vsako mozno delitveno tocko je potrebno izracunati
Infox, (D). To naredimo na ta nacin, da mnozico D razdelimo na podmnozici D; in
Dy, pri cemer D; predstavlja tiste primere v D, za katere je vrednost atributa X; <
delitvena tocka, D, pa predstavlja tiste primere, za katere je X; > delitvena tocka.
Za vsako mozno delitveno tocko izracunamo Infoy, (D) in izberemo, da je najboljsa
delitvena tocka tista, ki da minimalen Infox, (D).

Kot smo ze omenili, algoritem ID3 za metodo izbire delitvenega atributa uporablja
informacijski prispevek. Vendar pri uporabi te kolic¢ine lahko opazimo pomanjkljivost
v primerih, ko imamo atribute oziroma spremenljivke z veliko moznimi izidi. Pomanj-
kljivost pa je ta, da ta mera raje izbere tiste atribute, ki imajo veliko stevilo izidov.
Za primer poglejmo atribut, ki predstavlja zaporedno stevilko podatkovnega primera.
Ce bi naredili particijo uéne mnozice glede na ta atribut, bi dobili veliko podmnozic
(toliko kot je primerov v mnozici podatkov, s katero delamo) in v vsaki podmnozici bi
bil zgolj en primer, ki pripada doloceni zaporedni stevilki. Vsaka podmnozica, ki bi
nastala z delitvijo glede na taksen atribut, bi bila v tem primeru popolnoma “¢ista”,
kar pomeni, da ne bi potrebovali nobene informacije ve¢ za klasifikacijo primerov v
danih podmnozicah. To bi privedlo do tega, da bi takSen atribut imel najvisji informa-
cijski prispevek. Jasno pa je, da je izbira taksnega delitvenega atributa nekoristna za
klasifikacijo. Zaradi tega problema algoritem C4.5 uporablja popravljeno razlicico in-
formacijskega prispevka 4.18, ki jo imenujemo razmerje informacijskega prispevka
(ang. gain ratio). Razmerje informacijskega prispevka uporabi dodatno koli¢ino, defi-

nirano kot:
t

. | D] | Dl
SplitInfoy (D) = — Z X log . (4.19)
~ |D| DI

Ta vrednost je definirana na analogen nacin kot 4.16. Pove nam kolic¢ino informacije,

generirano s tem, ko ucno mnozico D razdelimo v ¢ podmnozic glede na t izidov,
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ki nastanejo s testiranjem po atributu X;. Da bi dobili smiselno koli¢ino, s katero
bi dolocili, kateri atribut je najboljsi delitveni atribut, 4.18 delimo s 4.19 in dobimo

razmerje informacijskega prispevka, ki je enako:

, , Gain(Xj)
GainRatio(X;) = 2.
ainRatio(:X;) Splitnfoy, (D)
Med vsemi atributi iS¢emo tistega, ki doseze maksimalno vrednost oziroma iS¢emo:
) ) Gain(Xj)
GainRatio(X;) = .
arg)glax ainRatio(X;) = argmax Splithnfoy, (D)

4.2.4 Manjkajoce vrednosti pri odlocitvenih drevesih

Vemo, da so manjkajoce vrednosti pogost pojav v podatkovnih mnozicah in lahko vpli-
vajo na rezultat klasifikatorja. Algoritem ID3 zna delati samo z mnozicami podatkov,
ki ne vsebujejo manjkajoc¢ih vrednosti. Algoritem C4.5 pa zna upostevati tudi manj-
kajoce vrednosti in to naredi na ta nacin, da nekoliko popravi formule za Gain(X) ter
SplitInfo Xj(D). Recimo, da imamo mnozico podatkov D in recimo, da X; predstavlja
potencialen test za to mnozico oziroma atribut, po katerem se ta mnozica razdeli glede
na vrednosti tega atributa. Dy naj predstavlja mnozico tistih primerov, ki imajo pri
atributu X neznano vrednost. D — D, predstavlja mnozico primerov D, brez mnozice

Dy. Gain(D — Dy, X;) je informacijski prispevek za atribut X;, ki je izra¢unan na

mnozici podatkov D — Dy. Tega pomnozimo z delezem |D|_D?°‘ in dobimo formulo za
Gain(X;), ki je enaka:
D—-D
Gain(Xj;) = g@ain(D — Dy, X;).

D]

Formula za SplitInfo X, (D) pa se v tem primeru spremeni v:

. D D D;
SphtInfOXJ'(D>:‘||DOr|1 (||DO|> Z“Dr (’|Dr|)

Obe formuli sta spremenjeni na ta nacin, da ¢e ima nek atribut velik delez prime-
rov z manjkajo¢imi vrednostmi, bo tezje izbran kot delitveni atribut. Ko je atribut
X, z manjkajo¢imi vrednostmi izbran za delitveni atribut na mnozici D, za mnozico
primerov z manjkajoc¢imi vrednostmi ne naredimo posebne veje v odlo¢itvnem drevesu,
ampak se te primere vklju¢i med ostale. Recimo, da dobimo z delitvijo mnozice D po

atributu X; podmnozice D, ..., D;. V tem primeru je k vsaki od teh podmnozic D;
| D]
_D0| .

dodan delez primerov iz Dy in sicer z utezjo D
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4.2.5 Rezanje dreves

Ko algoritem gradi odlocitveno drevo, se lahko zgodi, da se preve¢ prilagodi dani
uéni mnozici (ang. overfitting of the data). Taksna odlo¢itvena drevesa so lahko
neucinkovita pri klasifikaciji primerov iz testne mnozice, saj so v njih vsebovani tudi
sum in napake v podatkih iz uéne mnozice. Ta problem resujemo z metodami rezanja
odloc¢itvenih dreves. Porezana drevesa so ponavadi manjsa in lazja za razumevanje ter
imajo navadno pri klasifikaciji testnih podatkov boljsi rezultat kot neporezana drevesa.
Obstajata dva nacina za rezanje odlocitvenih dreves. En nacin je rezanje dreves v u¢ni
fazi, ko se drevo gradi, na ta nacin, da se glede na nek kriterij odlo¢imo, da mnozice
podatkov ne delimo dalje in mnozica podatkov postane kon¢éno vozlisce. Na primer,
lahko bi vzeli kriterij velikosti podmnozic v particiji uéne mnozice. Ko bi podmnozice
vsebovale manj podatkovnih primerov, kot je zeljeno, bi zakljucili z delitvijo in bi
vozliscée, v katerem se nahajajo podatki, oznacili z najpogostejSo vrednostjo atributa
“razred”. Lahko pa se uporabi tudi kaksen drugi kriterij, ki pove, v katerem primeru
se mnozice podatkov deli dalje ali ne. Ta nacin rezanja odloc¢itvenih dreves imenujemo
predhodno rezanje (ang. pre-pruning).

Drugi, pogostejsi nacin rezanja, se imenuje naknadno rezanje (ang. post-pruning).
Pri tem nacinu algoritem drevo ustvari do konca in se Sele nato vrne k rezanju. Drevo
se v tem primeru reze na ta nacin, da se odstranjuje in/ali zamenjuje poddrevesa. 1D3
algoritem se Se ni ukvarjal z rezanjem dreves, algoritem C4.5 pa uporablja metodo
pesimisti¢nega rezanja (ang. pessimistic pruning), ki drevo reze po tem, ko je ze do
konca zgrajeno. Pri tej metodi se ocenjuje stopnjo napake (ang. error rate estimate)
na uéni mnozici in se na podlagi le-te odloca ali se neko poddrevo odstrani (zamenja z
listom ali manj$im poddrevesom) ali ne.

Recimo, da je M klasifikator, ki ga dobimo z algoritmom C4.5 na u¢ni mnozici
D. Recimo, da klasifikator M narobe klasificira F' primerov iz uéne mnozice. Stopnja
napake klasifikatorja M, izracunana na ucni mnozici, je torej ocenjena na % (to bomo
videli tudi v poglavju klasifikacijska toénost). Tocéna vrednost napake klasifikatorja
se izracuna na podatkih iz celotne populacije iz katere smo vzeli vzorec D. Tocna
vrednost napake je navadno precej visja od napake izracunane na uc¢ni mnozici D,
ki je velikokrat tudi blizu 0, ko klasificiramo z neporezanim drevesom. Ker navadno
nimamo podatkov o celotni populaciji, se stopnjo napake racuna s podatki, ki niso
bili uporabljeni pri u¢enju. To je najboljsi nacin za izracun ocene, ¢e imamo taksne
podatke na voljo. Velikokrat pa se zgodi, da je mnozica podatkov, s katero delamo,
majhna in je potrebno vse podatke, ki so nam na voljo, uporabiti ze pri uéenju in potem
napako racunati na istih podatkih. Pri rezanju dreves z metodo pesimisti¢nega rezanja

se stopnjo napake racuna na u¢ni mnozici, vendar algoritem C4.5 poskrbi, da to oceno
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nekoliko “popravi” in se tako izogne njeni pristranskosti. Najprej si pa poglejmo nekaj
statisticne teorije, ki nam je pri tem v pomoc.

Recimo, da imamo mnozico opazovanih vrednosti z1, ..., z,, ki so nastale kot neod-
visne enako porazdeljene slucajne spremenljivke 71, ..., Z,, kjer so vse Z; ~ Ber(p).
Ozna¢imo N = > " | z. Pri Naivnem Bayesu smo pokazali kako lahko parameter p
ocenimo z metodo najvecjega verjetja. Cenilka za p je v tem primeru enaka p = % Iz
statistike pa vemo, da lahko za parameter p dolo¢imo tudi interval zaupanja, pri neki
stopnji znacilnosti c. Interval zaupanja za p je enak p = p+ &7'(1 — %) ’@ [26].
Zgornjo mejo intervala zaupanja za p oznacimo kot U, (N, n).

To lahko zdaj uporabimo pri ocenjevanju stopnje napake klasifikatorja M na uc¢ni
mnozici podatkov D. Na to lahko pogledamo tudi iz vidika verjetnosti. S p oznac¢imo
verjetnost, da klasifikator zgresi pri napovedi “razreda” za nek podatkovni primer v
podatkovni mnozici. Kot je bilo ze omenjeno, lahko za klasifikator M, ki zgresi v F
od |D| primerov, verjetnost p ocenimo z %. Vemo pa, da je ta nacin ocenjevanja
napak klasifikatorja pristranski, saj je M naucen s pomocjo u¢ne mnozice D, zato za
boljso oceno stopnje napake klasifikatorja M na uéni mnozici uporabimo zgornjo mejo
intervala zaupanja za p. V Weki lahko nastavimo razlicne vrednosti za «, privzeta
vrednost pa je 0.25. S pomocjo tega potem drevo rezemo na naslednji nacin:

Recimo, da imamo odloc¢itveno drevo M, ki je nastalo po algoritmu C4.5 na podlagi
ucne podatkovne mnozice D. Rezanje odloc¢itvenega drevesa poteka od spodaj navzgor.
M naj bo odloc¢itveno drevo z ve¢ kot enim vozlisScem in naj bo oblike kot odlo¢itveno

drevo na sliki 3.

Slika 3: Postopek rezanja odlocitvenih dreves

Naj bo X; za nek j € {1,...,m} atribut, ki razdeli mnozico podatkov D na ¢
podmnozic, tako da nastanejo poddrevesa M;, M, ..., M. Recimo, da so poddrevesa
M;, M, ..., M} ze porezana. Poddrevo M} (za nek i € {1,...,t}) naj bo drevo, ki
mu pripada najve¢ podatkovnih primerov, glede na delitev po atributu X;. Naj bo
L vozlisée oznaceno z najpogostejSo vrednostjo atributa “razred” v mmozici D. Zdaj
lahko pogledamo kaj se zgodi, ¢e podatkovne primere v D klasificiramo glede na tri
razlicne moznosti. Podatkovne primere v D lahko klasificiramo s celotnim drevesom
M in Stevilo zgresenih klasifikacij oznacimo z E);, lahko jih klasificiramo tudi glede

na poddrevo M; in dobimo Ej: napak ali pa jih klasificiramo kar z najpogostejso
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vrednostjo atributa “razred”, ki je oznacena na vozlicu L in dobimo Ej napak. Kot
smo v prejsnjem razdelku zapisali, lahko ocene za stopnje napak v vseh treh primerih
D|) ter Uy(EL, |D|). Ocene med sabo

primerjamo in glede na velikosti teh dolo¢imo, kako porezemo drevo M. Seveda zelimo,

nadomestimo z ocenami U, (Eys, | D)), Ua(Ens,

da je ocena napake ¢im manjsa, zato v primeru, ko je U,(Ey, |D|) najmanjsa od teh

vrednosti, drevo M ne rezemo, ko je U,(Euz,|D|) najmanjsa, drevo M zamenjamo
s poddrevesom M} in ko je U,(EL,|D|) najmanjsa, drevo M zamenjamo s konénim
vozliséem L.

Opazimo lahko, da ima algoritem C4.5 kar nekaj pomembnih izboljsav algoritma
ID3. Algoritem C4.5 je implementiran v orodju Weka, ki predstavlja odprtokodno
programsko opremo za strojno ucenje. Ker je koda za algoritem C4.5 zapisana v Javi,
se v Weki imenuje J48. Avtorji orodja Weka so algoritem C4.5 opisali kot mejnik

algoritmov za generiranje odloc¢itvenih dreves.

4.2.6 Klasifikacijska pravila in algoritem PART

Za Klasifikacijo so pogosto uporabljena tudi klasifikacijska pravila CE-POTEM (ang.
IF-THEN rules), ki so oblike

CE pogoj POTEM zakljucek.

“CE” delu pravila na levi strani pravimo predpogoj (ang. precondition), desnemu
delu pravila pa posledica pravila (and. rule consequent). Na levi strani pravila so
navedeni pogoji za enega ali ve¢ atributov, desna stran pravila pa vsebuje napoved za
vrednost atributa “razred”, glede na pogoje na levi. Ce nek podatkovni primer ustreza
pogojem v pravilu, pravimo, da pravilo pokriva (ang. covers) ta primer. Pravilo
lahko ocenimo s pokrivnostjo pravila (ang. rule coverage), ki pove, koliksen delez
primerov v podatkovni mnozici je pokrit s tem pravilom ter z natanénostjo pravila
(ang. rule accuracy), ki pove, koliksen delez pokritih primerov pravila je pravilno
klasificiranih. Ko klasificiramo nek primer, se lahko zgodi, da ve¢ pravil pokriva nek
primer. S tem namenom so vsa pravila navadno urejena glede na neko mero (npr.
natancnost, pokrivnost). Primer je potem klasificiran s tistim pravilom, ki je najvisje
rangiran (in ki pokriva primer). Obstaja veliko algoritmov, s katerimi lahko iz mnozice
klasificiranih podatkov zgradimo pravila oblike CE-POTEM za klasifikacijo primerov.
V nadaljevanju je na kratko opisano, kako lahko taksna pravila nastanejo iz odlo¢itvenih
dreves.

Ko je odlocitveno drevo zgrajeno, lahko le-tega pretvorimo v odlocitvena pravila.
Za vsako pot od korenskega vozlista do koncnega vozlisca v odloc¢itvenem drevesu

lahko ustvarimo eno pravilo, tako da vsak delitveni kriterij na poti predstavlja logi¢no
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povezavo IN v “CE” pogoju, vrednost “razreda” v konénem vozliséu pa predstavlja po-
sledico pravila. V tem primeru se ne more zgoditi, da bi en podatkovni primer pripadal
dvema ali vec razlicnim pravilom. Vendar na ta nacin, ko pravila generiramo direktno
iz odloc¢itvenega drevesa, ni¢ ne pridobimo. Algoritem C4.5 zato pravila generira iz
neporezanega drevesa in Sele potem pravila reze s pesimisti¢no metodo, ki je podobna
tisti pri rezanju odlocitvenih dreves [8].

Taksen postopek pridobivanja pravil, kot ga uporablja algoritem C4.5, je precej
zamuden, zato je v nadaljevanju opisan postopek, ki za generiranje pravil uporablja
“delno” zgrajena odloc¢itvena drevesa (ang. partial decision trees) skupaj s postopkom
deli in vladaj. V Weki je implementiran algoritem za generiranje klasifikacijskih pravil
z uporabo “delnih” odlocitvenih dreves, ki se imenuje PART [9]. Algoritem PART
deluje tako, da iz “delnega” odlocitvenega drevesa naredi eno pravilo in izbriSe vse
primere, ki so pokriti s tem pravilom in tako nadaljuje, dokler ni nobenega primera
ve¢ na voljo. Da generira pravilo, uporabi ze porezano “delno” odlocitveno drevo in
pogleda tisti list v drevesu, ki pokriva najvec¢ primerov. Pri tem algoritmu mnozice ge-
neriranih klasifikacijskih pravil ni potrebno naknadno rezati in/ali izboljsevati, ampak
sklepamo, da so generirana pravila ze dovolj dobra, ker izhajajo iz porezanega “del-
nega” odlo¢itvenega drevesa in iz tega vidika je PART hitrejsi in manj kompleksen.

Pri algoritmu PART je bistvenega pomena, kako generirati “delno” odlocitveno
drevo. Prvi korak je enak kot pri “navadnih” odloc¢itvenih drevesih, torej algoritem na
zacetni mnozici podatkov doloc¢i delitveni kriterij, na enak nacin kot to stori C4.5. V
nadaljevanju se delitveni kriteriji v vozlis¢ih prav tako dolocajo na enak nacin kot v
C4.5, le s to razliko, da se najprej razdeli podmnozico, ki ima najmanjSo povprec¢no
informacijsko entropijo. To pomeni, da po tem, ko je zacetna podatkovna mnozica
razdeljena v podmnozice glede na delitveni atribut, algoritem izbere tisto podatkovno
podmnozico, ki ima najmanjSo povprec¢no entropijo in na tej mnozici dolo¢i delitveni
kriterij na tak nacin kot to stori algoritem C4.5. To se rekurzivno nadaljuje, dokler
podmnorzica, ki nastane, ni list. Potem algoritem nadaljuje delitev podmnozic, tako
da gre “nazaj” po vozlis¢ih v drevesu (ang. backtracking). Ampak, takoj ko obstaja
vozlisce, za katerega so vsi potomci listi, nastopi postopek rezanja. Rezanje poteka na
podoben nacin kot pri algoritmu C4.5. Ko pridemo do vozlisca, katerega vsi potomci so
listi, preverimo, ali je stopnja napake poddrevesa (od tega notranjega vozlisca) vecja od
stopnje napake lista, ki je oznacen z vec¢insko vrednostjo “razreda” za primere, ki so v
tem vozliséu. Ce je stopnja napake slednjega manjsa, potem list zamenja poddrevo. Ce
je narejena menjava, potem algoritem rekurzivno deluje naprej, tako da pogleda katero
od so-vozlisé (na isti stopnji) ima najmanjso povpreéno entropijo in deli naprej. Ce se
na nekem vozlis¢u, ki ima vse potomce liste, ta menjava ne izvede, to pomeni konec

generiranja odlocitvenega drevesa in nekatera vozlisca lahko ostanejo nedokoncana.
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Ko je taksno “delno” odlocitveno drevo zgrajeno iz njega nastane eno klasifika-
cijsko pravilo in sicer PART navadno uporabi tisti list v odloc¢itvenem drevesu, ki
pokriva najvecje stevilo podatkovnih primerov. Primeri, ki so s tem pravilom pokriti,
se izbrisejo iz podatkovne mnozice in na novi podatkovni mnozici se ponovno generira
“delno” odlocitveno drevo, iz katerega nastane novo pravilo. To se ponavlja, dokler ne
zmanjka primerov v podatkih. Glavna prednost tega algoritma je ta, da je preprost za

uporabo in terja krajsi cas za generiranje mnozice pravil.

Na slikah 4 - 8 so na primeru prikazani koraki generiranja delnega odlocitvenega
drevesa. Na teh slikah ¢rno obarvana kvadratna vozlis¢a predstavljajo konéna vozlisca
oziroma liste. Na zacetku algoritem PART, na enak nacin kot algoritem C4.5, doloci
delitveni atribut v vozlis¢u 1. Ta razdeli zacetno podatkovno mnozico in nastanejo tri
nova vozlisca (slika 4) oznacena kot 2,3,4. Med temi algoritem izbere tisto vozlisce
oziroma tisto podmnozico, ki ima najmanjso povprec¢no entropijo in na tej podmnozici
nadaljuje z delitvijo podatkov. V nasem primeru je to vozlis¢e 4. Na takSen nacin, kot
smo ga ze prej opisali, se nadaljuje generiranje drevesa, dokler ne pride do situacije,
prikazane na sliki 6, kjer sta oba potomca vozlisca 5 lista. Stopnja napake poddrevesa
v vozliséu 5 je vecja, kot je stopnja napake, ¢e podatke v tem vozliscu klasificiramo z
vecinsko vrednostjo atributa “razred”, zato se poddrevo v vozlis¢u 5 zamenja z listom,
oznacenim 7z vecinsko vrednostjo atributa “razred” v vozliséu 5. Enak nacin rezanja se
nadaljuje v vozlis¢u 4 (slika 7). Po temu koraku gre algoritem po drevesu ‘“nazaj” in
doloci, da ima med vozliséi 2 in 3, podmnozica v vozlis¢u 3 manjSo povprecno entro-
pijo. V vozliscu 3 se nato ponovno nadaljuje generiranje drevesa kot v algoritmu C4.5
in ponovno pridemo do situacije, kjer sta oba potomca lista. V tem primeru se zame-
njava poddrevesa v vozlis¢u 3 ne izvede in to pomeni konec generiranja odlo¢itvenega

drevesa. Zadnji korak je prikazan na sliki 8.

Slika 4: Generiranje “delnega” odlocitvenega drevesa - 1. faza
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Slika 5: Generiranje “delnega” odlocitvenega drevesa - 2. faza

Slika 6: Generiranje “delnega” odlocitvenega drevesa - 3. faza

Slika 7: Generiranje “delnega” odlocitvenega drevesa - 4. faza

AT

Slika 8: Generiranje “delnega” odlocitvenega drevesa - 5. faza

4.3 Metoda podpornih vektorjev

Metoda podpornih vektorjev (ang. Support Vector Machines) je ena od pogosteje upo-

rabljenih metod za nadzorovano ucenje. Delovanje algoritma podpornih vektorjev je
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bilo prvi¢ uradno opisano leta 1992 v delu Vladimirja Vapnika in njegovih kolegov.
Metodo podpornih vektorjev krajse oznacimo s kratico SVM. Algoritem za SVM po-
datke z nelinearno preslikavo preslika v visjo dimenzijo in v tej dimenziji iS¢e najboljso

hiperravnino, ki podatke loc¢i glede na vrednosti atributa “razred”.

4.3.1 Intuitivna ideja metode podpornih vektorjev

V nadaljevanju je najprej opisana ideja metode podpornih vektorjev na enostavnem
klasifikacijskem problemu z binarnim atributom “razred”. Mnozica uénih podatkovnih
primerov je enaka D = {x1,...,xp|}. Vsakemu primeru z; pripada vrednost atributa
“razred”, ki ga oznac¢imo z Y in za katerega predpostavimo, da je y; € {—1,+1},
i=1,...,|D|. Na zacetku predpostavimo tudi to, da so podatki linearno loé¢ljivi (ang.
lineary separable). Pravimo, da so podatkovni primeri linearno locljivi, ¢e v prostoru

obstaja hiperravnina !, ki primere lo¢i, glede na vrednost atributa Y.

X

%

Slika 9: Linearno locljivi podatki

Na sliki 9 so prikazani podatkovni primeri, ki so doloceni z vrednostmi dveh atri-
butov (Xi, X2). Na grafu krogi oznacujejo primere z y; = +1, kvadratki pa oznacujejo

primere y; = —1. Iz grafa je hitro razvidno, da so v tem dvodimenzionalnem primeru

'Hiperravnina v n-razseznem prostoru F je ravninska podmnozica z razseznostjo n — 1. V dvo-

razseznem prostoru je hiperravnina premica, v vi§jih razseznostih pa uporabljamo izraz hiperravnina.
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podatki, glede na vrednosti atributa Y, locljivi s premico, kar pomeni, da so linearno
loc¢ljivi. Hitro opazimo, da v tem primeru obstaja veliko Stevilo premic, ki prav tako
locujejo podatke glede na pripadajoce vrednosti atributa “razred”. Cilj SVM algoritma
je poiskati najboljso premico za lo¢itev podatkov oziroma tisto, ki bi imela najmanjso
stopnjo napake pri klasifikaciji podatkov. V dvodimenzionalnem primeru govorimo o
premici, v visjih dimenzijah pa je potrebno poiskati hiperravnino, ki locuje podatke.
Ne glede na dimenzijo bomo uporabljali izraz hiperravnina (tudi ¢e bomo imeli v mislih
dvodimenzionalen prostor). Taksno hiperravnino, ki podatke loc¢i glede na vrednosti
atributa “razred”, imenujemo tudi lo¢itvena hiperravnina (ang. separating hyper-
plane) ali meja odlo¢anja (ang. decision boundary). Cilj metode podpornih vektorjev
je poiskati lo¢itveno hiperravnino, ki bi dajala ¢im bolj zanesljive in toc¢ne klasifikacijske
napovedi na podatkih [8].

Pri izpeljavi optimizacijskega problema za metodo podpornih vektorjev potrebu-
jemo Se nekaj oznak. Recimo, da je v podatkovni mnozici m atributov, ki opisujejo
podatke. Vektor atributov lahko spet oznacimo z X. Pri uéni fazi SVM algoritem

poisce vektor parametrov

ter konstanto b, ki doloc¢ata odlocitveno funkcijo (ang. decision function), ki jo ozna¢imo
kot
d(X;w,b) = WTX +b.

Locitvena hiperravnina je definirana kot W7 X + b = 0. Klasifikator za podatkovni
primer z je v primeru metode podpornih vektorjev funkcija hyy(x) = g(WTx +b), pri

¢emer je g(z) =1, ¢e je z > 0 in g(z) = —1 sicer [14].

4.3.2 Funkcionalni in geometri¢éni rob

Obstaja veliko razlicnih opisov problema SVM, v tem magistrskem delu pa sledimo
razlagi v [21] ter [14]. Za intuitivno idejo SMV metode je potrebna razlaga nekate-
rih pojmov. Za i-ti podatkovni primer je funkcionalni rob (ang. functional margin)

definiran kot:

Y=y (W +). (4.20)

Zelimo, da bi bil klasifikator kar se da tocen in zanesljiv. Torej, ¢e imamo primer z;

z y; = 1, vidimo, da klasifikator pravilno napove vrednost atributa “razred”, ko je



Vatovec S. Podatkovno rudarjenje na primeru avtomobilskih zavarovanj.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2019 42

WTx; +b > 0. Klasifikacija je torej v tem primeru tem bolj zanesljiva, ¢im veéje pozi-
tivno stevilo je W7Tx; 4+ b. Nasprotno, ¢e imamo primer x;, kjer je y; = —1, klasifikator
pravilno napove vrednost atributa razred, ko je W'z; +b < 0. V tem primeru je kla-
sifikator tem bolj zanesljiv, ¢im veéje negativno stevilo je W7 x; 4+ b. Torej, v splosnem
mora za dober klasifikator veljati y;(W7X + b) > 0. V tem primeru je klasifikacija
pravilna in zanesljiva. Minimalni funkcionalni rob med vsemi podatkovnimi primeri v
ucni mnozici D oznacimo kot:

4 = min ;. (4.21)

Hitro opazimo, da funkcionalni rob ni v vsakem primeru najboljsa mera zanesljivosti.
Glede na obliko funkcije g lahko W in b vedno mnozimo s pozitivno konstanto, recimo
namesto W pisemo 2W ter namesto b pisemo 2b in v tem primeru velja g(W7Tx; +b) =
g(2WTz; 4 2b). Na ta nacin se napoved klasifikatorja ne spremeni, ker je ta odvisna le
od predznaka, ne pa tudi od absolutne vrednosti W7 z; +b. Na ta na¢in lahko postane
funckionalni rob poljubno velik, ne da bi spremenili karkoli smiselnega. Zelimo, da bi
imeli mero, ki bi upostevala to pomanjkljivost funkcionalnega roba. V nadaljevanju

definiramo $e geometri¢éni rob (ang. geometric margin) za i-ti podatkovni primer.

X

Slika 10: Geometri¢ni rob

Na sliki 10 je narisana odlocitvena meja oziroma hiperravnina, ki locuje podatke.
Hitro lahko opazimo, da je loc¢itvena hiperravnina ortogonalna na vektor W. Tocka
A predstavlja i-ti podatkovni primer, za katerega je y; = 1. Razdalja od tocke A do
locitvene hiperravnine, ki je prikazana na sliki, je podana z dolzino daljice AB. Ta

razdalja predstavlja geometriéni rob za i-ti podatkovni primer. Geometriéni rob za i-ti
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podatkovni primer oznac¢imo z ;. Tega lahko na preprost nacin izpeljemo. Enotski

vektor, ki kaze v enako smer kot W, je enak %, pri cemer je ||W| Evklidska norma
vektorja W. Tocka, ki je oznacena z B, je torej podana z x; — %HWWH' Tocka B lezi

na lo¢itveni hiperravnini. Sledi torej, da je W71 (xz — %”—VM;O +b=0. Ce iz te enacbe

()
Yi = o | Tt e
W] W]

Ta izpeljava deluje na primeru za tocko A, za katero je y; = 1. Ce zelimo, da ta formula

izrazimo ~; dobimo:

za geometricéni rob velja za vse podatkovne primere (tudi za primere, kjer je y; = —1),

potem je potrebno geometri¢ni rob za i-ti primer definirati kot:

W\ b

Vidimo, da je v; = H77H Geometri¢ni rob za i-ti primer je za razliko od funkcional-
nega roba invarianten za mnozenje s konstanto. Za celotno u¢no mnozico podatkov je

geometri¢ni rob definiran kot:

v = min ;. (4.23)

Cilj SVM Kklasifikatorja je poiskati najboljso odloc¢itveno mejo oziroma hiperravnino,
ki lo¢i podatke glede na vrednost atributa “razred”. Smiselno je privzeti, da je najboljsa
lo¢itvena hiperravnina tista, ki maksimizira (geometri¢ni) rob.

Kot smo ze omenili, v tem primeru predpostavljamo, da so podatki linearno locljivi.
Vprasanje je, kako poiskati hiperravnino, ki maksimizira geometri¢ni rob. Optimiza-
cijski problem, ki ga doloca SVM, je potrebno na tej tocki se nekoliko poenostaviti z
dolocenimi privzetki. Spomnimo se, da lahko W in b mnozimo s poljubno pozitivno
konstanto, ne da bi spremenili logiko funkcionalnega roba. Predpostavimo, da mora
za obe mnozici primerov (za primere z y; = 1 in primere z y; = —1) veljati, da imajo
tocke, ki so najblizje odlo¢itveni meji, funkcionalni rob enak 1. Iz tega sledi, da mora
veljati:

Wha, +b>1, zay, = +1

Whe, +b< -1, za Yy = —1.

Ti dve mnozici pogojev lahko zdruzimo v:
y(Wha;+b) >1,i=1,...,|D|.

Po tem privzetku velja, da je razdalja najblizjega podatkovnega primera (za mnozico

podatkovnih primerov z y; = 1 in mnozico primerov z y; = —1) do lo¢itvene hiper-

ravnine enaka ﬁ Razdaljo med mnozico podatkovnih primerov z y; = 1 in mnozico
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podatkovnih primerov z y; = —1 imenujenujemo rob (ang. margin). Za iskanje naj-
boljse loc¢itvene hiperravnine zelimo rob maksimizirati. V nasem primeru to pomeni,

da zelimo maksimizirati razdaljo med podatkovnimi primeri z y; = 1 in y; = —1, ki

2
Wi

Posledicno dobimo naslednji optimizacijski problem:

je v tem primeru enaka To je ekvivalentno minimizaciji ||W|| oziroma ||[W||* [4].

1
min ~||W|?
Wb 2 (4.24)

p.p. yi(Wha; +0b)>1,i=1,...,|D|.

4.3.3 Resevanje konveksnega optimizacijskega problema

Optimizacijski problem, ki smo ga izpeljali, je konveksni kvadraticni optimizacijski
problem. V nadaljevanju na kratko opisemo, na kakSen nacin poteka resevanje tega
optimizacijskega problema. Pri reSevanju taksnega problema je v pomoc teorija konve-
ksne optimizacije [3]. Dejstva, ki so v tem delu uporabljena, so v delu [3] tudi dokazana.

Konveksni optimizacijski problem je problem oblike

min fo(x)
Dp. filz) <0,1=1,...,
hl($) :0, 1= 1,...,p,
r e X,
pri cemer so fo, fi,..., fm konveksne funkcije in hy, ..., h, afine funkcije definirane na

nekem podprostoru X v R". Funkcijo fy imenujemo tudi ciljna funkcija (ang. objective
function). Konveksni optimizacijski problem je kvadrati¢en (ang. quadratic program),
¢e je ciljna funkcija kvadratna in so funkcije v pogoju afine.

Optimizacijskemu problemu 4.25 pripada posplosena Lagrangeova funkcija

L(z,a, B) = fo(x) + Zaifi(x) + Zﬁihi(x)a

kjer konstante c, ..., qy, b1, .., 8y imenujemo Lagrangeovi multiplikatorji. Obstaja
ve¢ poti po katerih z Lagrangeovo funkcijo pridemo do resitve optimizacijskega pro-
blema. FEn nacin je ta, da najprej maksimiziramo Lagrangeovo funkcijo, glede na
Lagrangeove multiplikatorje o = (v, ..., ) ter 8= (B4, ..., 3,). Dobimo:

Op(r) = max L(z,«q,p).

05760‘120

Rezultat te maksimizacije potem minimiziramo po x, torej:

min max L(z,a, ) = minfp(x). (4.26)

r a,[:0;>0
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Temu minimizacijskemu problemu pravimo primarni problem (ang. primal problem).
Z x* ozna¢imo optimalni z, pri katerem je dosezen minimum. Oznacimo Se p* = Op(z*).
Za primarni problem lahko definiramo tudi dualni problem. Dualni problem na nek

nacin zamenja vrstni red minimizacije in maksimizacije. Naj bo:
GD(QMB) = minL(m,a,B).
Dualni problem, ki pripada primarnemu problemu 4.26, je enak:

max min L(z, «, 5). = maxfp(a, )
a,B:a;>0 x T

Z (a*, /%) oznacimo parametre («, 3), pri katerih je dosezen maksimum in ozna¢imo
se d* = Op(a*,5*). Za vsak tak optimizacijski problem lahko pokazemo, da velja
d* < p* in temu pravimo, da velja pogoj Sibke dualnosti. Pod dolo¢enimi pogoji pa
velja tudi d* = p* in v tem primeru pravimo, da velja pogoj krepke dualnosti. V tem
primeru lahko namesto primarnega problema resujemo dualni problem. V konveksnem
optimizacijskem problemu 4.25 je d* = p*, ¢e je izpolnjen Slaterjev pogoj (ang. Sla-
ter’s condition), ki pravi, da obstaja taksen x, za katerega vse pogojne neenakosti v
optimizacijskem problemu strogo veljajo, tj. fi(x) < 0,i=1,...,m.

Za iskanje resitve konveksnega optmizacijskega problema pa si lahko pomagamo s
Karush-Kuhn-Tuckerjevimi pogoji ali krajse KK'T pogoji. Recimo, da imamo konveksni
optimizacijski problem 4.25. Naj bodo z* ter (a*, *) optimalne resitve primarnega in

dualnega problema ter naj bo d* = p*. V tem primeru veljajo naslednji (KKT) pogoji:

V.L(z*,a*, ") =0
fi(z") <0,i=1,....m
hi(x)=0,i=1,...,p (4.27)
a; >0, i=1,....m
ol filz*)=0,i=1,...,m
Za konveksni optimizacijski primer pa v obratno smer velja Se ve¢. V tem primeru
velja, da ¢e katerikoli z* ter (a*,3*) zadoscajo KKT pogojem 4.27, je to zadosten

pogoj za optimalnost oziroma so (z*, a*, f*) optimalne resitve primarnega in dualnega

problema in je d* = p*.

ResSevanje optimizacijskega problema SVM

Problem 4.24, ki smo ga izpeljali za metodo podpornih vektorjev, je konveksni kva-
draticni optimizacijski primer. Ciljna funkcija je kvadrati¢na in konveksna in funkcije
v pogoju so prav tako konveksne. Teorijo konveksne optimizacije lahko uporabimo za

reSevanje problema 4.24 [14,21].
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V optimizacijskem problemu 4.24 imamo v pogojih samo neenakosti. Pogoje lahko
zapisemo kot:
—yi(Wha; +0)+1<0,i=1,...,|D|.

Lagrangeova funkcija, ki pripada optimizacijskemu primeru v 4.24, je enaka:

|D|

1
L(W,b,a) = §HW||2 = ulyi (W + b) — 1]
i=1

Optimizacijski problem 4.24 zelimo zapisati le v odvisnosti od skalarnih produktov
(i, ), saj to kasneje omogodi uc¢inkovito delovanje algoritma v visjih dimenzijah. Iz
tega razloga resitve problema 4.24 is¢emo v dualnem prostoru. Pri tem upostevamo
KKT pogoje, za katere vemo, da so v primeru konveksnega optimizacijskega problema
zadostni pogoji za optimalnost resitev. KKT pogoji za nas optimizacijski problem so
enaki:

0

WL<W, b, Oé) =0

0
5y LW.b,a) =0

o >0,i=1,...,|D|
yi(WTe; +0)—1>0,i=1,...,|D|
ai(yWrhe; +b) —1)=0,i=1,...,|D|.

(4.28)

Pois¢imo torej dualni problem. Najprej minimiziramo L(W,b, «) glede na W in b

in tako dobimo #p. Ra¢unamo odvode L po W in b in dobimo:

|D|

i=1

OL(W,b, «x)
ow

Iz tega sledi:
|D|

i=1
7 odvajanjem po b dobimo Se:
D]

OL(W,b,0) -
I R Sl

torej mora veljati:
|D|

Z a;y; = 0.
i=1
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Zdaj lahko enacbe, ki smo jih dobili iz KK'T pogojev, uporabimo in Lagrangeovo funk-

cijo prepisemo v:

D] D]
L(W,b, «) Za, - = Z ylyjaloz]x xj.
i,j=1
Dualni problem zapiSemo kot:
D] D]
max ZO‘Z - = Z iy 0y T
,j=1
pp. «;>0,i=1,...,|D| (4.29)

|D|

Z a;y; = 0.
i=1

Lagrangeova funkcija je tako izrazena z u¢nimi podatki in je odvisna samo od njiho-
vih skalarnih produktov (;, ;). Z minimiziranjem Lagrangeove funkcije po W dobimo
obliko resitve za W. Optimalna resitev za W je odvisna od optimalne resitve a. Da
dobimo resitev za b je potrebno upostevati zadnji KKT pogoj v 4.28, ki ga imenujemo
tudi pogoj dualne komplementarnosti (ang. dual complementary condition). Podat-
kovnim primerom, za katere v resitvi velja enakost y;(W7Tx; + b), pravimo podporni

vektorji (ang. support vectors).

WX +b=+1

WX+b=—1

Xy

O WX+b=0

%

Slika 11: Na sliki je z odebeljeno érto prikazana lo¢itvena hiperravnina W7X +b = 0.
Podporni vektorji so primeri, ki lezijo na hiperravninama W7 X +b = —1in WX +b =
—1.
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Zaradi pogoja dualne komplementarnosti velja, da ¢e je a;; # 0, sledi, da je y; (W7 x;+
b) = 1 oziroma je «; podporni vektor in taksen primer lezi najblizje lo¢itveni hiper-
ravnini. Za izracun optimalnega b si pomagamo s primeri, za katere je o; > 0. Ce

vzamemo i-ti podatkovni primer, za katerega je o; > 0, iz zadnjega KKT pogoja velja,

da je:
b= l — W,
Yi
Ker je y; € {—1, 1}, je:
b=1vy; — W,

7 b; oznacimo b izracunan iz enacbe za i-ti podatkovni primer. Numeri¢no ustrezneje
je, ce za kon¢no vrednost b vzamemo povprecno vrednost vseh b;, ki jih dobimo iz
primerov, za katere je a; > 0.

Recimo, da smo resili optimizacijski problem 4.24 in optimalne vrednosti za vse
parametre oznacimo z (W* b* o*). Optimizacijski problem smo resevali na primerih
iz utne mnozice. Recimo, da imamo zdaj nov primer x, ki ni v uéni mnozici in mu
zelimo napovedati vrednost atributa “razred”. V tem primeru izracunamo predznak
izraza (W*)Tx 4+ b* in ta nam pove kako klasificiramo podatkovni primer z. To lahko

zapisemo tudi malo drugace in sicer kot:

D) ! D)
Wz +b* = Zafyixi x+b" :Za;‘yi(xi,@%—b*.
i=1 i=1

Za podatkovne primere, ki niso podporni vektorji, velja da je a; = 0, zato je veliko
¢lenov v vsoti enakih 0, kar poenostavi izracun.

Do zdaj smo pri izpeljavi optimizacijskega problema za metodo podpornih vektorjev
predpostavljali, da so vhodni uc¢ni podatki linearno loc¢ljivi. V realnosti se pogosto
zgodi, da podatki niso linearno locljivi ali pa je te velikokrat nesmiselno locevati s
hiperravnino. V nekaterih primerih je enostavneje, ¢e podatke lo¢imo z nelinearno
hiperploskvijo. Ta problem resujemo tako, da prostor vhodnih podatkovnih primerov
najprej preslikamo v nov prostor, ki je ponavadi visjih razseznosti. Ko so podatkovni
primeri preslikani v vektorje visjih razseznosti, v novem prostoru pois¢emo linearno
odlocitveno mejo. V vecini primerov je to mogoce poiskati, obstajajo pa tudi primeri,
ko to ni mogoce. Za transformacijo podatkov v visje dimnezije uporabimo teorijo jeder

(ang. kernels).

4.3.4 Jedra (ang. kernels)

Kot ze omenjeno lahko podatkovne primere preslikamo v nov prostor (visjih razseznosti)

in na novem prostoru pois¢éemo lo¢itveno hiperravnino. Ce za transformacijo vhodnih
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podatkov v nov prostor uporabimo nelinearno preslikavo, to pomeni, da originalne
vhodne podatke potem lo¢imo z nelinearno hiperploskvijo.

Naj bo © preslikava, ki slika iz R™ v R/, kjer je f > m. S preslikavo vhodnih
podatkov v nov prostor upamo, da bodo v novem prostoru podatkovni primeri linearno
lo¢ljivi. Recimo, da imamo dva vhodna uc¢na primera, ki ju oznac¢imo z x in z. Pokazali
smo, da je optimizacijski problem v primeru linearno loc¢ljivih podatkov v celoti izrazen
s skalarnimi produkti (z, z). Ko podatke transformiramo v nov prostor s preslikavo O,
se ta skalarni produkt torej spremeni v (O(z), ©(z)). V optimizacijskemu problemu 4.29
lahko torej skalarni produkt vhodnih podatkovnih vektorjev zamenjamo s skalarnim

produktom preslikanih vhodnih vektorjev.

Primer 4.1. Recimo, da imamo podatkovni primer x, ki je opisan s tremi atributi
oziroma je predstavljen kot tridimenzionalen vektor. Recimo, da je z = (a!, 2% 2?).

Preslikava 6 je definirana kot:

it

xla?
xlad
x2x!
O(x) = | 222% | . (4.30)

%3

23zt

x37?

373

Tridimenzionalni vektor smo s preslikavo transformirali v devetdimenzionalni vek-
tor in v devetdimenzionalnem prostoru upamo, da so transformirani vhodni podatki
linearno lo¢ljivi. V novem prostoru zelimo poiskati locitveno hiperravnino na taksen
nacin, kot smo ga opisali v primeru linearno loc¢ljivih podatkov. Ko to pois¢emo, se
vrnemo v prostor originalnih vhodnih podatkov in v tem prostoru je odlo¢itvena meja

polinom drugega reda.

Ob preslikavi podatkov v nov prostor imamo nekaj tezav. Prva tezava je ta, da
tezko izberemo, katero preslikavo © uporabiti na vhodnih podatkih. Druga tezava
pa je ta, da je racunanje O(x) oziroma ra¢unanje v novih (visjih) razseznostih, lahko
precej casovno zahtevno. Zato je na tem mestu potrebno uporabiti nov trik, ki ga
imenujemo trik z jedri (ang. kernel trick). Za preslikavo © definiramo pripadajoce
jedro (ang. kernel) kot K(z,z) = O(z)7O(z). Povsod, kjer smo zamenjali skalarni
produkt vhodnih podatkov (z,z) s skalarnim produktom (©(z),©(z)), zdaj pisSemo

K (z,z). Prvi na¢in kako izracunati K (z,z) je ta, da izracunamo produkt ©(z)70(z),
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vendar vemo, da je lahko ta izra¢un ¢asovno precej zahteven. Zanimivo je, da obsta-
jajo funkcije, s katerimi lahko na nezahteven nacin izra¢unamo K(x, z), ne da bi bilo
potrebno eksplicitno racunati O(z).

Za preslikavo O, ki je navedena v primeru 4.1, velja, da je K (z,2) = (272)%. Lahko
se prepricamo, da je v tem primeru K(z,2) = O(z)7O(z). Razlika pa je ta, da v
primeru racunanja ©(x)”©(z) ra¢unamo z vektorji dimenzije devet, v drugem primeru,
ko pa posebej definiramo K (x, z) pa z vektorji dimenzije tri.

Vprasanje je, kdaj je neka funkcija K veljavno jedro (ang. valid kernel) oziroma kdajj
za funkcijo K obstaja preslikava ©, da velja K(z,2) = O(x)7O(z) za vse primere z, z,
ki so v podatkovni mnozici. Predpostavimo, da je K neko veljavno jedro za preslikavo
O, ki vektor x preslika v m dimenzionalen vektor. Poglejmo si primer, ko imamo
mnozico vektorjev {x1,...,x,} (to niso nujno podatkovni vektorji iz uéne mnozice). 7Z
G oznatimo matriko velikosti n x n, katere (4, j)-ti element je enak G;; = K(z;,z;). To
matriko imenujemo matrika jedra (ang. kernel matrix). Ce je K veljavno jedro, potem
velja:

Gij = K(wi,25) = O(2:)"O(;) = O(2;)" O (2:) = K (w,7:) = Gy

oziroma to pomeni, da je G simetricna matrika. Preverimo pa lahko Se to, da je za
poljuben n dimenzionalen neniceln vektor z, vrednost 2 Gz vedno nenegativna. To
pomeni, da je matrika G pozitivno semidefinitna. Pokazimo, da je v primeru veljavnega

jedra K matrika G pozitivno semidefinitna.

ZTGZ = Z Z ZiGiij = Z Z zi@(xi)TG(xj)zj = Z Z Zi Z @k(:z:l)@k(x])z]
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1 k=1
m n n m n 2
= Z Z ZZin(%)@k(%‘)Zj = Z (Z zz®k(xz)> >0
k=1 i=1 j=1 k=1 \i=1

Pokazali smo, da je v primeru, ko je K veljavno jedro, pripadajoc¢a matrika GG sime-
tricna pozitivno semidefinitna. Pokazati se da, da je to zadosten pogoj za veljavnost
jedra. Temu pravimo tudi Mercerjev pogoj (ang. Mercer condition), katerega dokaz

lahko najdemo v [24]. Pogosto uporabljene funkcije za jedra so naslednje:
o K(x;,x;) = (zl'x;): linearno jedro,

o K(x;,x;)=[(x]z;)+ 1]% polinomsko jedro.

4.3.5 Problem nelo¢ljivih podatkov in posplositev SVM

V prej$njem razdelku smo opisali kako SVM algoritem vhodne podatke preslika v pro-
stor vi§jih dimenzij in na tem prostoru is¢e najboljso lo¢itveno hiperravnino. Transfor-

macija podatkov v visSje razseznosti v splosSnem poveca moznost, da postanejo podatki
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linearno loclljivi, vendar ni nujno, da to velja v vsakem primeru. Poleg tega so v podat-
kih véasih tudi “zasumljeni” podatkovni primeri, ki lahko mo¢no vplivajo na to kaksna
bo loc¢itvena hiperravnina, ¢esar pa ne zelimo. Optimizacijski problem, ki smo ga izpe-
ljali za linearno loc¢ljive podatke, je potrebno posplositi tako, da je manj obcutljiv na
mocno izstopajoce podatke in da deluje tudi v primeru linearno nelocljivih podatkov.
V optimizacijskem problemu 4.24 smo s pogoji ustvarili pas okrog locitvene hiperrav-
nine, tako da smo dolocili, da znotraj pasu ne sme lezati noben podatkovni primer.
Posplosen algoritem deluje na ta nacin, da nekoliko sprosti pogoj v optimizacijskem

problemu 4.24, ki pravi, da mora za vse primere v podatkih veljati:
y;(Wha; +b) > 1.
V posploseni verziji algoritma dovolimo, da za kakSen primer velja tudi, da je:
y;(Wha; +b) < 1.
Pogoj v 4.24 se spremeni v:
yiWrle, +b)>1—¢,i=1,...,|D
€>0,i=1,...,|D|.
Optimizacijski problem je zdaj oblike:

|D|

1 2
= (4.31)
pp. yi(Wiai+b)>1—¢,i=1,...,|D|
6@'207 Z:L,|D|
V optimizacijskemu problemu e predstavlja vektor s koordinatami €, ..., €p|. C

predstavlja nenegativen parameter, ki utezuje med dvema ciljema in sicer med tem, da
je objektna funkcija kar se da majhna in med tem, da ima vecina primerov funkcionalni
rob vsaj 1. Ce za i-ti primer velja, da je ¢; > 0, oziroma ¢e ima funkcionalni rob manjsi
kot 1, to “placamo” na ta nacin, da se objektna funkcija poveca za Ce;.

Tudi v tem primeru reSujemo konveksni optimizacijski problem. Tako kot za 4.24
pois¢emo dualni problem, ki mu pripada. Zapisimo najprej Lagrangeovo funkcijo, ki je

v tem primeru enaka:

D] D] |D|

1
L(W, b, €, Q, 7") = §||W||2 + CZQ — Z%[%(WT% + b) —1 + Ei] — ZBZEZ

=1 =1 =1
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KKT pogoji v tem primeru so enaki:

0

W L(W,b,e,a, 3) =0
0

2% L(W,b,e,a, 3) =0
3}

_L(W7 ba 670575) =0
Oe

;>0 i=1,...,|D|
B:;>0,i=1,...,|D|
y(Wla, +b) —1+6¢>0,i=1,...,|D|
>0 i=1,..,|D|
aly(Wha;+b)—1+¢] =0, i=1,...,|D|
Bie;=0,4i=1,...,|D|.

Zadnjim dvem pogojem pravimo pogoja dualne komplementarnosti.

(4.32)

Najprej minimiziramo Lagrangeovo funkcijo L(W,b, €, «, 5) po Wb ter € tako, da jo

odvajamo po W, b ter € in odvode enac¢imo z ni¢. 1z tega dobimo naslednje pogoje:

| D
W = Z QY
i=1
| D]
Z oY = Oa
i=1
o+ ;i =C

7 upostevanjem teh pogojev lahko Lagrangeovo funkcijo prepisemo v:

|D| |D|
L(W7 bv 670‘75 Zaz_ a Z yly]ala] $zax]>
t,j=1

Dualni problem, ki ga dobimo, je enak tistemu, ki smo ga zapisali za linearno loc¢ljive
podatke z eno majhno izjemo. Vemo namre¢, da je 5; = C' — «; in ker mora veljati, da

je B; > 0, mora biti o; < C. Dualni problem, ki ga dobimo, je torej enak

|D| |D|
max Z a; — Z Yiyjououa) T
1,j=1
pp. 0<<C,i=1,...,|D|
|D|

Z a;y; = 0.
i=1
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Poglejmo si, kaj lahko povemo o podatkovnem primeru z;, glede na vrednost «;,
ki jo dobimo pri reSevanju optimizacijskega problema. Naslednji trije pogoji sledijo iz
KKT pogojev v 4.32.

e Ceje oy =0 in ce je C pozitiven parameter, iz zadnjih dveh KKT pogojev velja,
da je ¢ = 0 ter y;(W7Tx; +b) > 1. V tem primeru je i-ti podatkovni primer

pravilno klasificiran.

e Cejea; = C, potem (ker je ¢; > 0) zaradi predzadnjega KKT pogoja v 4.24 velja,
da je y;(W7Tx; +b) = 1 — ¢ oziroma y;(W7Tz; +b) < 1. Ce je 0 < ¢ < 1, velja, da
je i-ti podatkovni primer pravilno klasificiran, ¢e pa je ¢; > 1, je i-ti podatkovni
primer napac¢no klasificiran. Primerom z;, za katere je o; = C, pravimo omejeni

podporni vektorji.

e Ceje0 < a; < C, iz zadnjih dveh KKT pogojev v 4.32 velja, da je y; (W7 a;4b) =
1 in je v tem primeru i-ti podatkovni primer pravilno klasificiran. Primerom x;

za katere je 0 < a; < C' pravimo neomejeni ali prosti podporni vektorji.

Za izracun optimalnega b tudi v tem primeru upostevamo tiste podatkovne primere
za katere je a; > 0 in iz pogojev dualne komplementarnosti izrazimo b. Eden pogo-
steje uporabljenih algoritmov za metodo podpornih vektorjev je SMO, ki je kratica za
sequential minimal optimization. Algoritem je zapisal John Platt leta 1998 in vsebuje
reSevanje dualnega problema, ki smo ga opisali v tem poglavju. Algoritem SMO je

implementiran tudi v orodju Weka.

4.4 Ocenjevanje klasifikacijskih modelov

V prvem koraku klasifikacije zgradimo klasifikator na podlagi uéne mnozice podat-
kov. V drugem koraku je potrebno oceniti natancnost klasifikatorja na testni mnozici.
Ce bi klasifikacijsko natancnost preverjali na uéni mnozici, torej na mnozici, s katero
zgradimo klasifikator, bi bili rezultati pristranski in nekoliko preve¢ optimisti¢ni. To
je logicno, saj se klasifikator “uc¢i” iz uéne mnozice in je torej prilagojen tej mnozici.
Veliko bolje je, da se natancénost klasifikatorja meri na mnozici podatkov, ki ni bila
uporabljena v ucni fazi klasifikacije. Teorija ocenjevanja klasifikacijskih modelov je

navedena v osmem poglavju knjiige [8].

4.4.1 Mere klasifikacijske natanc¢nosti

Obstaja ve¢ nacinov ocenjevanja natancnosti modelov. Najbolj osnovna mera, ki je za

to uporabljena, se imenuje klasifikacijska natan¢nost (ang. accuracy). Recimo, da
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imamo klasifikacijski problem, kjer ima atribut “razred” K kategorij. Testno mnozico
ozna¢imo s T in §tevilo primerov v le-tej s |T'|. Primere v testni mnozici ozna¢imo z
x;, kjer je ¢ = 1,...,|T|. Za podatkovni primer x; z y; oznac¢imo dejansko vrednost
atributa “razred”, z y; pa oznacimo vrednost atributa “razred”, ki jo je napovedal
klasifikator, katerega natancnost preverjamo. Klasifikacijska natancnost klasifikatorja

M je v tem primeru enaka:

l

Ace(M =772 Z (v} (4.33)

Obratno od natancénosti lahko preverimo tudi stopnjo napake (ang. error rate), ki
je enaka Err(M) =1 — Acce(M). Ceprav je natancnost zelo iroko uporabljena mera,
ko govorimo o tocnosti modelov, pa se v veliko primerih izkaze kot slaba mera, ki da
premalo informacije o modelu. To velja predvsem za podatkovne mnozice, v katerih je
prisoten problem neuravnotezenosti “razreda” (ang. class imbalance problem).
Poglejmo si primer, kjer imamo mnozico podatkov o Zenskah in rakavih obolenjih.
Atribut “razred” je poimenovan z “rak” in ima vrednost “DA”, ¢e je bil pri zenski
ugotovljen rak in “NE” v nasprotnem primeru. V uéni mnozici je 97% primerov, ki
imajo pri “rak” vrednost “NE” in 3% primerov, ki imajo vrednost “DA”. Recimo, da
imamo model, ki vedno napove, da bo vrednost atributa “rak” enaka “NE”. Na testni
mnozici, ki ima enako porazdelitev pri “DA” in “NE” kot u¢na mnozica podatkov, bi v
tem primeru dobili klasifikacijsko natancénost 97%, ki velja za precej visoko natancénost
modela, ki pa je v resnici zelo slab. Ce bi taksen model uporabljali zdravniki, bi
pravilno ugotovili samo primere, ko zenska nima raka, za vse tiste primere v katerih bi
bilo pa nujno ugotoviti, da je rak prisoten, bi pa zgresili.

V tem delu je potrebno uvesti dodatne mere za ugotavljanje toénosti modelov, ki
dajo vec informacij o klasifikatorju. Recimo, da imamo mnozico podatkov z binarnim
atributom “razred”. Z izrazom pozitivni primeri (ang. positive example) ozna¢imo
tiste primere, ki pripadajo vrednosti “razreda”, ki nas najbolj zanima. V primeru
zensk in rakavih obolenj bi bili to primeri, ki imajo pri “rak” vrednost “DA”. Ostale
primere v podatkovni mnozici imenujemo negativni primeri (ang. negative example).
Ko izvedemo klasifikacijo in testiramo model na testni mnozici, pravilno klasificirane
pozitivne primere imenujemo resni¢no pozitivni primeri (ang. true positives) in
Stevilo taksnih primerov oznac¢imo s TP, pravilno klasificirane negativne primere pa
imenujemo resni¢no negativni primeri (ang. true negatives) in stevilo teh oznacimo
s T'N. Klasifikator pa lahko nekatere negativne primere oznaci kot pozitivne in taksim
pravimo lazni pozitivni primeri (ang. false positives) in Stevilo teh ozna¢imo s
FP. Prav tako lahko pozitivne primere oznaci kot negativne in taksnim pravimo lazni

negativni primeri (ang. false negatives) in stevilo teh oznacimo s F'NV.
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Vecina orodij za strojno ucenje rezultate modelov na testni mnozici med drugim
prikaze tudi s kontingenéno tabelo (ang. contingency table). Kontingen¢na tabela
za klasifikacijski problem , kjer ima atribut “razred” K vrednosti (K > 2) je matrika
velikosti vsaj K x K. V prvih K vrsticah in K stolpcih (7, j)-ti element matrike pred-
stavlja stevilo primerov i-te vrednosti atributa “razred”, ki jih je klasifikator razvrstil
v j-to vrednost atributa “razred”, zai,7 =1,..., K.

Poglejmo si kaksna je oblika tabele za klasifikacijski model z binarno spremenljivko
“razred”, z vrednostima “DA” in “NE”, kjer so pozitivni primeri oznaceni z “DA”.

Prikazana je v tabeli 1.

Napoved “DA” | Napoved “NE” Vsota
Dejanski “DA” TP FN P=TP+FN
Dejanski “NE” FP TN N=FP+TN
Vsota PP=TP+FP| N =TN+FN P+N

Tabela 1: Kontingencna tabela

Oznaka P v tabeli pomeni Stevilo pozitivnih primerov, P’ pa §tevilo tistih prime-
rov, ki jih je klasifikator oznacil za pozitivne. Z N je oznaceno Stevilo negativnih
primerov, z N’ pa stevilo tistih primerov, ki jih je klasifikator oznacil za negativne. V
mnozici, na kateri testiramo klasifikator, je P + N primerov, kar je enako kot P' + N’
ozitoma TP + TN + FP + FN. Ce je klasifikator dober, je vecina primerov na di-
agonali kontingencne tabele, ostali elementi pa zelimo, da so nicelni ali blizu ni¢. Z
oznakami, ki smo jih navedli, lahko mero natancnosti klasifikatorja M, ki smo jo prej
oznacili z Acc(M), zapisemo kot Acc(M) = Tﬁi—TNN. Stopnjo napake lahko zapisemo
kot Err(M) = F;JI—FNN. Kot smo ze omenili, zelimo poleg mere natancnosti imeti Se
kaksno drugo mero, ki bi bila bolj primerna za mnozice z neuravnotezenim “razredom”.
S tem namenom definiramo mero obcutljivosti (ang. sensitivity), ki je véasih poi-

menovana kot stopnja resni¢no pozitivnih primerov (ang. true positive rate) in
TP
B
pozitivni med vsemi pozitivnimi primeri. Poleg tega lahko definiramo tudi stopnjo

je enaka TP, = Vidimo, da ta prikazuje delez tistih primerov, ki so resni¢no

specifiénosti (ang. specificity), ki je véasih poimenovana tudi kot stopnja resni¢no
negativnih primerov (ang. true negative rate) in je definirana kot T'N,qe = %
Spomnimo se primera z zenskami in rakavimi obolenji, kjer je porazdelitev pri atri-
butu “rak” z vrednostmi “DA” in “NE” zelo neuravnotezena. Spomnimo se klasifika-
torja, ki vedno napove, da ima “razred” vrednost “NE”. V tem primeru je klasifikacijska
natancnost tega klasifikatorja enaka 97%, vendar je mera obcutljivosti enaka 0%, saj

klasifikator zgresi vse pozitivne primere.
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V Kklasifikaciji sta pogosto uporabljeni tudi mera popolnosti (ang. recall), ki
je definirana enako kot stopnja resni¢no pozitivnih primerov ter mera to¢nosti (ang.
precision), ki jo definiramo kot razmerje med resni¢no pozitivnimi primeri in med vsemi
primeri, ki so bili oznaceni kot pozitivni.

Opazimo, da za mero to¢nosti in mero obc¢utljivosti oziroma popolnosti velja, da ¢e
eno mero zvisamo, lahko pri tem drugo mero znizamo. Recimo, da v primeru rakavih
obolenj za vse primere napovemo, da imajo vrednost atributa “rak” enako “DA”. V
tem primeru dobimo visoko mero obcutljivosti, saj klasifikator pravilno klasificira vse
pozitivne primere, vendar je v primeru taksSnega klasifikatorja mera tocnosti nizka,

saj za veliko negativnih primerov klasifikator zmotno napove, da je vrednost za “rak”
enaka “DA”.

ROC krivulja

Za primerjavo Kklasifikatorjev med seboj pa je pogosto v uporabi ROC krivulja.
Okrajsava ROC krivulja izhaja iz angleskega izraza receiver operating characteristic
curve. V nadaljevanju je ROC krivulja opisana na primeru klasifikacije z binarnim
atributom “razred”. ROC krivulja je graficno orodje, ki prikazuje odvisnost stopnje
resni¢no pozitivnih primerov (7'P,q.) od stopnje lazno pozitivnih primerov (F Prq.).
Stopnjo lazno pozitivnih primerov lahko izracunamo kot 1 — TN, oziroma kot delez
lazno pozitivnih primerov med vsemi negativnimi primeri. Plos¢ina pod ROC kri-
vuljo je pomemben pokazatelj natancnosti klasifikatorja in jo oznac¢imo z AUC, ki je
okrajsava za izraz Area under the ROC curve. Ko preverjamo rezultate klasifikatorja,
si zelimo, da je AUC ¢im vecja. Poglejmo si najprej, kako poteka risanje ROC krivulje

v splosnem in nato Se na konkretnem primeru.

Recimo, da imamo klasifikator M in |T| testnih primerov. Za risanje ROC krivulje
potrebujemo (za vsak primer v podatkovni mnozici) verjetnost, da ima primer vrednost
“razreda”, ki jo je dolocil klasifikator. Drugace povedano, za risanje ROC krivulje
je potrebno, da klasifikator izracuna verjetnost, da je podatkovni primer pozitiven.
Verjetnost, da je i-ti primer pozitiven oznacimo s p;, i = 1,...,|T|. V nadaljevanju
testne primere razvrstimo glede na te verjetnosti. Primer z najvecjo verjetnostjo, je
najvisje rangiran. Te verjetnosti uporabimo za risanje ROC krivulje na ta nacin, da
na vsakem koraku dolo¢imo eno od teh verjetnosti za prag (ang. threshold) in glede na
tega klasificiramo primere. Recimo, da je prag enak ¢. Potem ¢-ti primer klasificiramo
na ta nacin, da c¢e je p; > t, ga oznacimo kot pozitiven primer, sicer pa kot negativen.
Za prag t izracunamo T P,,. in FP.,., ki dolocata koordinati tocke ROC krivulje.
Ta postopek ponovimo z razliénimi pragovi (ang. thresholds) in sproti risemo ROC

krivuljo.
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Pri ROC krivulji z-os predstavlja F'P,q., y-os pa predstavlja T P,,... Risanje krivu-
lje se zacne v spodnjem levem kotu, kjer je T'P,;e = 0 ter F' P, = 0. Nato nadaljujemo
tako, da za vsak prag izracunamo TP, in F P, in ti razmerji predstavljata koor-
dinati tock ROC krivulje. V koordinatnem prostoru, kjer je narisana ROC krivulja
je navadno narisana tudi diagonala, ki prikazuje, da je enako verjetno, da je primer
TP ali FP. Blizje kot je ROC krivulja diagonali, slabsi je model. V primeru dobrega
klasifikatorja ROC krivulja najprej strmo narasca do nekega praga in potem, ko je vse

manj T'P primerov, naras¢anje upada in krivulja postaja horizontalna.

Primer 4.2. V tabeli 2 je 10 testnih primerov. Drugi stolpec vsebuje podatek o
tem ali je primer dejansko pozitiven (=P) ali negativen (=N). V tretjem stolpcu
so podane verjetnosti p;, ki jih je dolocil klasifikator. Vidimo, da je v tabeli pet

pozitivnih primerov in pet negativnih primerov. Zacetna tocka risanja ROC krivulje

PRIMER (i) || DEJANSKI RAZRED (P/N) | p; |TP | FP |TN | FN | TPy | FPrae
1 P 0.9 1 0 ) 4 0.2 0
2 P 0.8 | 2 0 ) 3 0.4 0
3 N 0.7 ] 2 1 4 3 0.4 0.2
4 P 06 | 3 1 4 2 0.6 0.2
) P 055 4 1 4 1 0.8 0.2
6 N 0.54| 4 2 3 1 0.8 0.4
7 N 053] 4 3 2 1 0.8 0.6
8 N 051 4 4 1 1 0.8 0.8
9 P 05| 5 4 0 1 1.0 0.8
10 N 04 | 5 ) 0 0 1.0 1.0

Tabela 2: Tabela za risanje ROC krivulje

je (0,0). Nadaljujemo s prvim primerom in za tega vidimo, da je klasifikator dolo¢il
p1 = 0.9. Zaradi tega je t na zacetku enak 0.9 in klasifikator v tem primeru dolo¢i, da
je pozitiven le prvi primer, ostali pa so negativni. Za t = 0.9 je TP = 1, saj je prvi
primer res pozitiven in ga je tudi klasifikator oznacil kot pozitivnega, ostale primere pa
kot negativne, zato je F'P = 0. Za prvi primer je torej T'P,q. = % =0.2in FP,4. = 0.
To vzamemo za koordinati naslednje tocke ROC krivulje in dobimo (0.2,0). Za drugi
primer vzamemo ¢t = 0.8. V tem primeru klasifikator doloc¢i, da sta prva dva primera
oznacena kot pozitivna, ostali pa kot negativni. V tem primeru je TP, = % =0.4
in F'P,4 = 0. Na ta nacin (s premikanjem ¢-ja) nadaljujemo do zadnjega primera in

dobimo ROC krivuljo, ki je narisana na sliki 12.
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Slika 12: ROC krivulja

4.4.2 Metode vzorcenja

Kot smo ze na zacetku tega razdelka omenili, je zelo pomembno, katero mnozico podat-
kov uporabimo za ucenje klasifikatorja in katero uporabimo za ocenjevanje natancnosti
klasifikatorja. Ce za oba koraka klasifikacije uporabljamo enako mnozico podatkov, so
lahko rezultati klasifikatorja preve¢ optimisticni. Zato je potrebno imeti poleg ucne

mnozice Se testno mnozico podatkovnih primerov, ki niso vsebovani v uéni mnozici.

Nakljuéno vzorcenje

Najenostavnejsi nacin kako pridobiti testno mnozico je ta, da preden za¢nemo s klasi-
fikacijo, mnozico podatkov, ki nam je na voljo, naklju¢no razdelimo na ucno in testno
mnozico. Navadno se za ucne primere vzame % primerov celotne mnozice, preostalo %
podatkov pa za testne primere. Tezava te metode je, da se uéna mnozica tako zmanjsa
in so rezultati na testni mnozici lahko zato slabsi. Poleg tega pa je slabost tudi ta, da
je rezultat na testni mnozici nekoliko odvisen od delitve podatkov na ucno in testno
mnozico. Ta nac¢in vzorcenja lahko izboljsamo tako, da ta postopek ponovimo k-krat.

Za koncno klasifikacijsko natan¢nost naredimo povprecje vseh k£ modelov.
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K-kratno precno preverjanje

Naslednja metoda, ki je pogosto uporabljena pri ocenjevanju natancnosti modela, je
k-kratno prec¢no preverjanje (ang. k-fold cross validation). Pri tej metodi zacetno
mnozico vseh podatkov, ki so nam na voljo, razdelimo v k priblizno enako velikih mnozic
Dy, ..., Dy, tako da je vsak podatkovni primer lahko samo v eni od teh mnozic. Pri k-
kratnem precnem preverjanju uc¢enje in ocenjevanje natancnosti klasifikatorja izvedemo
k-krat. V prvi iteraciji uporabimo D; za preverjanje natancnosti klasifikatorja, vse
ostale mnozice skupaj pa uporabimo za ucenje klasifikatorja. Ta postopek ponovimo
Se za vse ostale mnozice, tako, da je vsaki¢ ena od mnozic testna mnozica. Za razliko
od “navadnega” nakljucnega vzorcenja, kjer smo mnozico razdelili na dva dela, pri
k-kratnem preénem preverjanju vsak podatkovni primer (k — 1) krat uporabimo za
ucenje in enkrat za testiranje. Natancnost klasifikatorja se v tem primeru izracuna kot
povprecje vseh k-iteracij.

Recimo, da s k-kratnim pre¢nim preverjanjem racunamo klasifikacijsko natancénost
klasifikatorja M. Za vsako ponovitev dobimo neko klasifikacijsko natancnost Acc;, za
i=1,...,k Ce oznacimo klasifikacijsko natancénost, ki jo dobimo s k-kratnim pre¢nim
preverjanjem za klasifikator M s CVi (M), velja, da je CVi (M) = ¢ SO | Ace;. Poseben
primer k-kratnega precnega preverjenja je metoda izpusti enega (ang. leave-one-out),
kjer je k stevilo vseh primerov v zacetni podatkovni mnozici.

Obstaja Se veliko drugih nacinov vzorcenja podatkov, s katerimi ocenjujemo na-
tancnost modela, v tej nalogi pa smo uporabljali nakljuéno vzorcenje in 10-kratno

prec¢no preverjanje.



5 KLASIFIKACIJA NA
PRIMERU

Kot smo ze v uvodu zapisali, smo klasifikacijske algoritme uporabili na primeru za-
varovanj osebnih avtomobilov. Na zacetku je bila glavna naloga dolo¢iti problem, na
katerem bi izvedli klasifikacijo. Problem, ki ga obravnavamo v magistrskem delu, se
nanasa na obnovitve zavarovanj osebnih avtomobilov. Zavarovalne police imajo doloc¢en
datum sklenitve, datum zacetka zavarovalnega leta in datum poteka zavarovalnega leta.
Datum sklenitve predstavlja tisti datum, ko stranka z zavarovalnico sklene zavarovalno
pogodbo in jo obe strani s podpisi potrdita. Ob sklenitvi zavarovanja se doloci, od
katerega datuma naprej velja zavarovanje in ta datum predstavlja datum zacetka za-
varovalnega leta. Po enem letu ali manj (odvisno od ¢asa trajanja police) od datuma
zacetka zavarovalnega leta nastopi datum poteka zavarovalnega leta. Ob tem datumu
ima stranka moznost polico obnoviti !. V kolikor stranka polico obnovi, se na polici
zapise nov datum zacetka zavarovalnega leta in tako se nadaljuje dokler se police ne
prekine. Obnovitev zavarovalne police pomeni na nek nacin podaljSanje zavarovanja,
vendar se lahko pogoji zavarovanja na polici ob tem spremenijo (npr. kritja, premija,
popusti, ipd.). V vecini primerov si zavarovalnice zelijo, da bi stranke zavarovalno
polico obnovile. Tega si ne zelijo le v primerih, ko stranka za zavarovalnico predsta-
vlja groznjo, oziroma ko nekateri kazalniki kazejo, da je to izredno slaba stranka (npr.
stranka, ki ima izredno slab skodni rezultat). Namen prakti¢nega dela te naloge je bil
s klasifikacijskimi algoritmi, ki smo jih v teoreticnem delu opisali, zgraditi klasifika-
torje, ki na podlagi podatkov iz zavarovalne police napovejo, ali je bolj verjetno, da bo

stranka polico obnovila ali ne.

5.1 Predstavitev in predpripava podatkov

Prakticni del te naloge se je izvajal na dejanskih podatkih ene od slovenskih zavaroval-
nic. V zacetnih fazah je bilo potrebno sodelovati s strokovnjaki iz podrocja zavarovalne

tehnologije, ki problem dobro poznajo. Poleg tega vedo tudi, kateri podatki so primerni

1Ce je ¢as trajanja zavarovalne police ve¢ kot eno leto (npr. permanentno), potem se ob poteku

zavarovalnega leta polica avtomati¢no obnovi, razen v primeru, ko jo stranka sama pravocasno prekine.
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za taksno nalogo in so na voljo za obdelavo. Podatki, ki smo jih prejeli v obdelavo,
so bili pripravljeni v zavarovalnici in so bili “popravljeni” na ta nacin, da iz njih ni
mogoce razbrati, za katero polico gre. Zacetna mnozica podatkov, ki je bila pripravljena
v zavarovalnici, je vsebovala 80000 primerov polic zavarovanj osebnih avtomobilov s
podatkom o tem ali je bila polica ob datumu poteka zavarovalnega leta obnovljena ali
ne. Podatke o policah se je pripravljalo v maju 2018 in vsi podatki v zacetni tabeli so
prikazovali stanje, ki je bilo zapisano v podatkovnih bazah zavarovalnice ob tistem casu,
ko se je podatke zbiralo. Zajelo se je samo tiste police, ki so imele datum poteka zava-
rovalnega leta v letu 2017 in ki izhajajo iz zavarovanj osebnih avtomobilov. Podatki, ki
smo jih prejeli v obdelavo so nam bili predani v obliki Excelove tabele. Podatki v tabeli
niso vsebovali vseh polic zavarovanj osebnih avtomobilov, ki so imele datum poteka v
2017, ampak le en delez, v katerem je bilo ohranjeno originalno razmerje obnovljenih
in neobnovljenih polic.

Na kratko si poglejmo opis prvotne tabele. Zacetna tabela je imela 80000 primerov
polic ter 53 stolpcev oziroma atributov. Prvi stolpec je predstavljal zgolj zaporedno
stevilko police. Temu so sledili podatki o tem, kje in kako je bila polica sklenjena in
sicer poslovna enota, prodajna pot ter prodajni kanal. Za tem so bili podani
razni datumi in sicer datum sklenitve, datum zacetka zavarovalnega leta, da-
tum poteka zavarovalnega leta ter podatek trajanje police. Zbrani so bili tudi
podatki o zavarovalcu in sicer poSta, spol, starost, vrsta osebe (fizi¢cna ali pravna)
ter ob¢ina zavarovalca. Enaki podatki so bili navedeni tudi za zavarovanca. Poleg
teh podatkov je bil v tabeli za zavarovanca naveden tudi podatek o dejavnosti, ki
jo opravlja. Pomemben podatek v tabeli je predstavljal tudi Skodni rezultat za-
varovalca za vse produkte, za katere je zavarovan pri tej zavarovalnici ter
Skodni rezultat zavarovalca za produkte motornih vozil. V prvotno tabelo so
bili vklju¢eni tudi razni podatki o prometu na polici in sicer policirana premija brez
davka ter fakturirana premija brez davka, likvidirane skode, Stevilo Skodnih
spisov, premijski razred AO ter premijski razred AK. Tabela je vsebovala tudi
atribute, ki opisujejo, ali je na polici vklju¢eno dolo¢eno kritje ali ne in sicer za za-
varovanja AO, AK, AO +, AN (avtomobilske nezgode), ASS (avtomobilska
asistenca). Poleg tega je bil v tabelo dodan tudi podatek o $tevilu kritij AK. Nasle-
dnji sklop stolpcev je vseboval podatke o popustih na polici in sicer Stevilo popustov
na polici, znesek popustov na polici, podatek o tem ali ima polica izredni
popust (krajse IP) ali ne, procent IP na polici ter znesek IP na polici 2. V
tabeli so bili tudi podatki o avtomobilu, za katerega je bilo sklenjeno zavarovanje in

sicer starost vozila, leto izdelave vozila, datum prve registracije, prevozeni

2Podatki o prometu, kritjih, skodah ter popustih na polici so se v zadetni tabeli nanagali na obdobje

od zacetka zavarovalnega leta do poteka zavarovalnega leta, ki je bilo navedeno v tabeli.
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kilometri, mo¢ motorja vozila, nabavna vrednost vozila, vrednost dodatne
opreme vozila, oblika karoserije, prostornina motorja, podatek o tem ali je
vozilo starodobno ali ne, znamka vozila, vrsta goriva, masa vozila in opis
dodatne opreme. Zadnji in najpomembnejsi stolpec v Excelovi tabeli pa je vseboval
podatek o tem ali je bila zavarovalna polica obnovljena ali ne. V tabeli 3

lahko vidimo, kaksne oblike je bila prvotna tabela podatkov.

POLICA POSLOVNA ENOTA TRAJANJE POLICE | ZAC. ZAV. LETA | POTEK ZAV. LETA | ... | OBNOVLJENA
1 08 Poslovna enota Nova Gorica 1 leto 31.8.2016 31.8.2017 . DA
2 09 Poslovna enota Novo mesto 1 leto 17.4.2016 17.4.2017 S DA
3 03 Poslovna enota Ljubljana 1 leto 13.2.2016 13.2.2017 S NE
4 03 Poslovna enota Ljubljana 1 leto 15.10.2016 15.10.2017 . DA
5 04 Poslovna enota Celje Do 1 leta 5.10.2017 9.10.2017 . NE
6 04 Poslovna enota Celje 1 leto 28.8.2016 28.2.2017 S DA

Tabela 3: Prikaz prvotne tabele s podatki

Na zacetku smo podatke pregledali in glede na problem, ki smo ga obravnavali, smo
en del podatkov izbrisali. V problemu z obnovitvijo polic nas je zanimalo predvsem
obnasanje fizi¢nih oseb, zato smo se odlocili, da na nek nacin pravne osebe izbrisemo in
jih pri analizi ne upostevamo. To smo naredili na ta nacin, da smo iz oseb zavarovalec
in zavarovanec naredili eno osebo, ki jo imenujemo stranka. Stranko smo oblikovali
na ta nacin, da ce je bil zavarovanec na polici fizicna oseba, smo za stranko upostevali
zavarovanca, ne glede na to kaksne vrste je zavarovalec. Ce je bil na polici zavarovanec
pravna oseba in zavarovalec fizi¢na oseba, potem smo za stranko upostevali zavarovalca.
Ce sta bila zavarovanec in zavarovalec na polici oba pravni osebi, smo taksne primere
izbrisali. Ko smo izbrisali pravne osebe, nam je ostalo 77309 primerov.

V podatkovni tabeli smo opazili tudi nekaj taksnih podatkov, za katere smo vedeli,
da predstavljajo neke vrste napako in taksnih nismo zeleli upostevati. Na primer,
v podatkovni mnozici je bilo okrog 725 polic, ki so imele za atribut “leto izdelave
avtomobila” ali “leto prve registracije avtomobila” navedeno leto “2018” (kar pa ni
logi¢no, saj so v tabeli bile samo police z datumom poteka zavarovalnega leta v 2017).
Taksne primere smo v celoti izbrisali. V podatkih je bilo tudi izredno malo taksnih
primerov polic (manj kot 0.01%), ki niso imele vklju¢enega AO kritja, zato smo taksne
primere izbrisali in potem sklepali, da imamo v podatkih zgolj police, ki vkljucujejo
AO kritje. Nekateri podatki v podatkovni mnozici pa so bili zastareli oziroma se v
novih policah ne pojavljajo ve¢. “organizator” kot vrsta “prodajnega kanala” se ne
uporablja vec, zato smo primere s taksnim prodajalnim kanalom izbrisali. Ponekod,
kjer smo opazili, da gre za napako v podatkih, pa nismo izbrisali celotnega primera
ampak zgolj tisto vrednost, ki je bila napacna.

V tabeli smo imeli kar nekaj atributov, ki so bili podani v obliki datumov. Iz vsakega

takSnega atributa smo naredili tri nove stolpce za dan, mesec ter leto posameznega
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datuma. Pri obdelavi podatkov smo vse atribute tudi graficno predstavili in si s tem
pomagali pri urejanju podatkov. Za kategoricne podatke smo narisali histograme,
s katerimi smo prikazali porazdelitev kategorij. Prav tako smo si tudi za nekatere
numeri¢ne podatke risali histograme, ker nas je zanimala porazdelitev po vrednostih
(npr. leta pri datumih). Za ostale numeri¢ne podatke smo narisali skatle z brki (ang.
boxplot), na katerih so jasno razvidni zasumljeni podatki oziroma osamelci. Na sliki 13
vidimo primer histograma za atribut “stevilo AK kritij”, na sliki 14 pa primer Skatle z

brki za atribut “starost stranke”.
Stevilo AK Kritij
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Slika 13: Primer histograma za atribut “stevilo AK kritij”
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Slika 14: Primer skatle z brki za atribut “starost stranke”



Vatovec S. Podatkovno rudarjenje na primeru avtomobilskih zavarovanj.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2019 64

S pomocjo grafov smo se odlocili zdruziti vrednosti nekaterih kategoriénih atributov,
saj smo si zeleli, da bi bile kategorije po Stevilu primerov pri taksnih atributih ¢im bolj
enakomerne. Za atribut “posta stranke” smo vrednosti zdruzili po okrajih, tako da
smo dobili nov atribut “postni okraj stranke”. Naredili smo tudi nov atribut “regija
stranke” ki je ob¢ine zdruzil v dvanajst regij. Atribut “trajanje police” je imel pet
moznih vrednosti (“do 1 leta”, “1 leto”, “5let”, “7 let”, “do 10 let”, “permanentno”) in
tega smo spremenili tako, da smo vrednost “do 1 leta” spremenili v kategorijo “manj kot

¢

1 leto”, ostale vrednosti pa smo zdruzili v kategorijo “vsaj eno leto”. Atribut “Stevilo
skodnih spisov” smo spremenili tako, da smo tiste police, ki so imele stevilo Skodnih
spisov enako 0, zdruzili v kategorijo “brez Skodnih spisov”, ostale pa v kategorijo “vsaj
en Skodni spis”. Atributa “premijski razred AO” in “premijski razred AK” imata
v originalu oba 20 moznih vrednosti. Pri obeh atributih smo vrednosti razdelili v
pet kategorij in sicer v kategorije “ni premijskega razreda”, “premijski razred 1.-4.”,
“premijski razred 5.-9.”, “premijski razred 10.-14.” ter “premijski razred nad 14.”.
Vrednosti pri atributu “Stevilo AK kritij” smo zdruzili v tri kategorije in sicer “nima
AK kritij”, “manj kot 5 AK kritij”, “vsaj 5 AK kritij”. Na podoben na¢in smo zdruzili
tudi vrednosti atributa “Stevilo popustov” v kategorije “ni popustov”’, “manj kot 5
popustov”, “vsaj b popustov”’. Pri atributih “znamka vozila” in “oblika karoserije”
je bilo veliko ponovljenih vrednosti, ki so bile drugace zapisane (npr. “MERCEDES
BENZ”, “MERCEDES-BENZ”) in taksne smo ro¢no pregledali ter jih zdruzili. V tabeli
je bil tudi podatek o “starosti vozila”, pri katerem je bilo veliko manjkajocih vrednosti,
zato smo iz atributa “datum prve registracije” naredili nov atribut za “starost vozila”,
tako da smo pogledali razliko med letom prve registracije in letom 2018.

Kot ze omenjeno je za izvajanje vseh tehnik podatkovnega rudarjenja vedno po-
trebna dobra predpriprava podatkov, med katero spada tudi dopolnjevanje manjkajocih
vrednosti, odkrivanje osamelcev, ipd. V podatkovni tabeli je bilo kar nekaj primerov
zavarovalnih polic, ki so vsebovali manjkajoce vrednosti. Manjkajoc¢e vrednosti smo
v primeru kategori¢nih atributov dopolnili z najpogostejso vrednostjo, v primeru nu-
meri¢nih atributov pa z mediano. V kolikor je nek atribut imel ve¢ kot 40 % manj-
kajocih vrednosti, smo se odlocili, da tega ne upostevamo pri podatkovni analizi.

Pri numeri¢nih atributih smo na grafih (3katle z brki) lahko takoj opazili osamelce.
Taksne vrednosti, ki so bile prepoznane kot osamelci, smo najprej izbrisali. Na podat-
kovni mnozici smo potem ponovno uporabili klasifikacijske algoritme. Ugotovili smo,
da se rezultati klasifikacijskih modelov po izbrisu osamelcev razlikujejo, zato smo se
odlocili da izbris vseh osamelcev ni najboljSa metoda. Izbrisali smo le tiste vrednosti,
za katere smo bili prepricani, da gre za napako v vrednosti.

Poleg ostalih metod predpriprave podatkov, smo se odlocili, da nekatere numeri¢ne

atribute diskretiziramo. Na ta nacin smo nekoliko omilili problem osamelcev oziroma



Vatovec S. Podatkovno rudarjenje na primeru avtomobilskih zavarovanj.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2019 65

smo jih v obliki novih (diskretiziranih) atributov obravanavali kot posebno kategorijo.
Diskretizirali smo vse atribute, ki so vsebovali kaksen podatek o “Skodnem rezultatu”.

Te smo diskretizirali na naslednji nacin:

brez skod, ¢e skodni rezultat = 0%
normalen §kodni rezultat, ¢e 0% < skodni rezultat < 40%

Skodni rezultat - diskretno = ) ]
povprecen Skodni rezultat, ¢e 40% < skodni rezultat < 70%

kriticen skodni rezultat, sicer.

Na podoben nacin smo diskretizirali tudi atribut “delez izrednega popusta (IP)”. Iz

numericnega atributa smo naredili nominalen atribut s tremi vrednostmi.

ni IP, ¢e ni IP na polici
Delez IP - diskretno = ¢ normalen IP, ¢e 0% < IP < 25%

kriticen IP,  sicer.

V podatkovni mnozici je bil za nas najpomembnejsi atribut “razred”, ki pove, ali
je bila polica obnovljena ali ne. Na grafu si poglejmo porazdelitev stevila obnovlje-
nih in neobnovljenih polic na konéni urejeni mnozici podatkov, na kateri smo izvajali

klasifikacijske algoritme.
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Slika 15: Porazdelitev obnovljenih in neobnovljenih polic v podatkovni mnozici

Na grafu, ki je prikazan na sliki 15, vidimo, da je bilo v podatkovni mnozici priblizno
77% polic, ki so bile ob datumu poteka zavarovalnega leta obnovljene, preostalih 23%
pa taksnih, ki niso bile obnovljene. Nas cilj je bil narediti ¢im boljsi klasifikator, ki

bi napovedal, ali bo neka zavarovalna polica obnovljena ali ne. Seveda so bile za nas
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bolj zanimive tiste police v podatkovni mnozici, ki niso bile obnovljene. Zeleli smo si
zgraditi klasifikator, ki bi znal ¢im bolje prepoznati police, za katere je bolj verjetno,
da ne bodo obnovljene. V nasem primeru smo zato tistim primerom, za katere polica
ni bila obnovljena, rekli pozitivni primeri.

Za izvajanje klasifikacijskih algoritmov na podatkih smo v nalogi uporabljali orodje
Weka. Weka je odprtokodna programska oprema za strojno ucenje, ki ima kodo napi-
sano v javi. V Weki je implementiranih veliko algoritmov za razne naloge podatkovnega
rudarjenja. V tem orodju lahko podatkovno mnozico tudi urejamo in graficno predsta-
vimo. Za obdelovanje podatkovnih mnozic v Weki je te potrebno najprej spremeniti v
format ARFF, ki ga Weka uporablja za branje in shranjevanje rezultatov.

V prakticnem delu smo se osredotocili na to, da na podatkih uporabimo tiste kla-
sifikacijske algoritme, ki smo jih v ¢etrtem poglavju opisali. V nadaljevanju so opisani
rezultati, ki smo jih dobili z algoritmi za klasifikacijo z Naivnim Bayesom, odloc¢itvenimi
drevesi, klasifikacijskimi pravili ter z metodo podpornih vektorjev. Rezultate za posa-

mezne algoritme smo med seboj primerjali.

5.2 Rezultati klasifikacijskih algoritmov

V konc¢no urejeni mnozici podatkov je ostalo 75926 primerov in 46 atributov. V na-
daljevanju so opisani rezultati, ki smo jih dobili z uporabo klasifikacijskih algoritmov
na konc¢no urejeni mnozici. Klasifikacijsko natanénost smo preverjali z nakljuénim
vzoréenjem, kjer smo za ucno mnozico vzeli 66% vseh podatkov, preostalih 34% po-
datkov pa smo uporabili za testno mnozico. Prav tako smo natancnost klasifikatorjev
preverjali tudi z 10-kratnim prec¢nim preverjanjem. Opazovali smo vec razlicnih mer

natancnosti. V tabeli 4 so navedeni rezultati algoritmov, ki smo jih uporabljali.

KLASIFIKATOR | METODA VZORCENJA | TOCNOST (%) | TP, | AUC
Naklju¢éno vzoréenje 77.09 0.00 0.50

Zero-R
10 - CV 77.09 0.00 0.50
L. Nakju¢no vzorcenje 74.81 0.39 0.70

Naivni Bayes
10 - CV 76.64 0.29 0.69
Nakljuéno vzorcenje 79.44 0.19 0.68
J48 (C4.5)

10 - CV 79.66 0.19 0.68
PART Nakljuéno vzorcenje 79.43 0.24 0.69
SMO Nakljuéno vzorcenje 77.11 0.004 0.23

Tabela 4: Rezultati algoritmov

Uporabili smo algoritme Zero-R, Naivni Bayes, C4.5 (v Weki se C4.5 imenuje J48),
PART ter SMO. Zero-R je eno najbolj preprostih klasifikacijskih pravil, ki deluje tako,
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da pogleda katera je vecinska vrednost atributa “razred” na u¢nih podatkih in to
uporabi kot napoved. V nasem primeru ZERO-R klasifikator torej vedno napove, da
bo polica obnovljena. Seveda pa takoj opazimo, da je taksen klasifikator slab, saj zgresi
vse neobnovljene police in zato je v tem primeru TP,.,,. = 0.

Pri uporabi Naivnega Bayesa na podatkih smo dobili klasifikator s klasifikacijsko
natancnostjo 74.81%, ko smo preverjali z nakljuénim vzorcéenjem. V tem primeru je
klasifikator priblizno 39% pozitivnih primerov pravilno oznacil kot pozitivne, kar je
seveda bolje kot pri Zero-R, ki nobenega pozitivnega primera ni klasificiral pravilno.
Ploséina pod krivuljo ROC je bila v primeru Naivnega Bayesa kar visoka in sicer 0.70.
V primeru preverjanja rezultatov klasifikatorja z 10-kratnim pre¢nim preverjanjem je
bila klasifikacijska natan¢nost nekoliko visja in sicer 76.64%, kar pa je Se vedno man]
kot je delez vecinske vrednosti atributa “razred” v nasih podatkih.

Najvisjo klasifikacijsko natancnost je dosegel klasifikator odlo¢itveno drevo, ki smo
ga dobili z algoritmom J48 v Weki in sicer 79.44%, ko smo preverjali z nakljuénim
vzorcenjem in 79.66%, ko smo preverjali z 10-kratnim prec¢nim preverjanjem. Opazimo,
da je odlocitveno drevo slabse prepoznalo pozitivne primere kot Naivni Bayes, saj je
bil v tem primeru TP, precej nizek.

S klasifikacijskimi pravili, ki jih je generiral algoritem PART, smo dobili skoraj
tako visoko klasifikacijsko natanénost kot pri odlo¢itvenem drevesu in sicer 79.43% (pri
nakljuénem vzorcenjenju). Pri algoritmu PART smo zahtevali, da algoritem generira
klasifikacijska pravila, ki pokrivajo vsaj 50 podatkovnih primerov. Algoritem PART je
tako generiral 41 pravil.

Z algoritmom SMO, ki je zgradil klasifikator iz podpornih vektorjev, smo dobili kla-
sifikacijsko natancnost 77.11%, kar je priblizno toliko, kot je delez obnovljenih polic v
podatkih. Pri SMO algoritmu smo upostevali polinomsko jedro s stopnjo 1, kar pomeni,
da je bil nas klasifikator linearne oblike. Parameter C' v SMO algoritmu smo nastavili
na 0.1. V primeru algoritmov PART in SMO smo klasifikacijsko natan¢nost prever-
jali le z nakljuénim vzorcenjem, ker je preverjanje natancnosti z 10-kratnim prec¢nim
preverjanjem, zaradi velikosti podatkovne mnozice, vzelo veliko ¢asa (tudi po veé kot
nekaj dneh izvajanja se algoritem ni ustavil), kar ni bilo u¢inkovito za izvajanje analize

s tema algoritmoma.

Rezultati za odloc¢itvena drevesa

Opazili smo, da je najvisjo klasifikacijsko natanc¢nost imel klasifikator odlo¢itveno
drevo, ki ga dobimo z algoritmom J48. Pri odloc¢itvenih drevesih vemo, da so bolj
porezana oziroma manjsa odloc¢itvena drevesa navadno bolj tocna in tudi bolj razu-
mljiva. Odlocitveno drevo, ki ga je generiral algoritem J48 v Weki, je bilo avtomati¢no

porezano s pesimisticno metodo obrezovanja. Odlocitveno drevo ima 482 listov in iz
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tega tezko razberemo pravila za klasifikacijo primerov. Obstajajo tudi drugi nacini,
kako lahko drevo Se bolj porezemo, tako da spremenimo nekatere parametre algoritma.
Eden taksnih parametrov je minimalno Stevilo primerov, ki dosezejo list v odloc¢itvenem
drevesu. Parameter je v Weki avtomati¢no nastavljen na 2 primera. Ker imamo v nasi
podatkovni mnozici ogromno razli¢nih podatkovnih primerov, to pomeni, da bomo naj-
verjetneje dobili ogromno Stevilo listov, ki bodo lahko vsebovali le dva primera, kar pa
ni najbolj uporabno. Zato smo se odlocili, da bomo ta parameter nekoliko popravljali
in spremljali rezultate, ki jih pri tem dobimo. Parameter minimalno stevilo primerov
v listu oznac¢imo z m. V tabeli 5 opazimo, da z viSanjem minimalnega Stevila primerov
v listih, zmanjsujemo stevilo listov. Opazimo tudi, da se z vecanjem parametra m do

neke vrednosti zvisuje tudi klasifikacijska natancnost.

C4.5 - m | Metoda vzorcenja | Tocnost | TP,.;. | AUC Stevilo listov

9 Naklju¢éno vzorcenje 79.44 0.19 0.68 482

10 - CV 79.66 0.19 0.68 48

50 Nakjuéno vzorcenje 79.46 0.18 0.68 58

10 - CV 79.65 0.21 0.69 58

100 Nakljuéno vzorcenje 79.72 0.23 0.68 45

10 - CV 79.68 0.21 0.68 45

250 Nakljuéno vzorcenje 79.48 0.21 0.68 32
10 - CV 79.52 0.21 0.68 32

Tabela 5: Rezultati C4.5 algoritma

Algoritem J48 smo na podatkih izvedli z razlicnimi vrednostmi parametra m. Za
vrednosti, ki smo jih preizkusili, je imelo odlo¢itveno drevo z m = 100 najvisjo kla-
sifikacijsko natanc¢nost (79.72 %). V tem primeru smo dobili odlo¢itveno drevo s 45
listi, kar je razmeroma majhno, glede na velikost podatkovne mnozice. Plos¢ina pod
krivuljo ROC je v tem primeru znasala 0.68.

V nadaljevanju je podrobneje opisano odloc¢itveno drevo, ki ga dobimo z J48 pri
m = 100. To odlocitveno drevo (m = 100) v vozliscih testira 10 razlicnih atributov.
Ti atributi so “fakturirana premija brez davka”, “znesek popustov na polici”, “likvi-
dirane skode”, “trajanje police”, “starost vozila”, “premijski razred AO”, “prodajna
pot”, “Skodni rezultat zavarovalca - motorna vozila”, “Skodni rezultat zavarovalca - vsi
produkti” ter “starost stranke”. Sklepamo, da na odlocitev, ali bo stranka polico obno-
vila ali ne, najbolj vplivajo vrednosti nastetih atributov. Zavarovalnico bolj zanimajo
tiste police, za katere odloc¢itveno drevo napove, da ne bodo obnovljene. Poglejmo si
nekatera pomembnejsa pravila v odloc¢itvenem drevesu, za katera je odlocitveno drevo
napovedalo, da polica ne bo obnovljena in za katera je vsaj 77% vseh primerov polic
pravilno klasificiranih. Ta pravila lahko loc¢imo v dve skupini glede na vrednost atributa

“fakturirana premija brez davka” (v nadaljevanju “fakturirana premija”).
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Slika 16: ROC krivulja za odlocitveno drevo, ki je nastalo z algoritmom J48 (m = 100).
Pri ROC krivulji z-os predstavlja F'P, 4., y-os pa predstavlja T P.,.. AUC je v tem

primeru enaka 0.68. Odtenki barv v krivulji se spreminjajo glede na vrednost praga.

1. Najnatan¢nejsa pravila, za katera je “fakturirana premija’3 < 95.52:

e Ce [fakturirana premija < 95.52] & [starost vozila < 28 let] & [fakturirana
premija < 77.07] & [trajanje police = vsaj eno leto] & [znesek popustov na
polici > -29.8] potem [obnovljena: NE].

V podatkih je 433 taksnih primerov in priblizno 94% teh je pravilno klasi-

ficiranih.

e Ce [fakturirana premija < 95.52] & [starost vozila < 28 let] & [fakturirana
premija < 77.07] & [trajanje police = vsaj eno leto] & [znesek popustov na
polici < -29.8] & [premijski razred AO = 10.-14.] potem [obnovljena: NEJ.
V podatkih je 137 polic, ki ustrezajo pogoju in priblizno 81% teh je pravilno

klasificiranih.

e Ce [fakturirana premija < 95.52] & [starost vozila < 28 let] & [fakturirana
premija < 77.07] & [trajanje police = manj kot eno leto] & [premijski razred
AO = 10.-14.] & [znesek popustov na polici > -18.62 | potem [obnovljena:
NE].

V podatkih je 1228 taksnih primerov in priblizno 79% teh je pravilno klasi-

ficiranih.

Za vsa tri zgodaj nasteta pravila, za katera velja, da je “fakturirana premija” <
95.51, vidimo, da je “starost vozila” < “28 let” & “fakturirana premija” < 77.07.

3Vrednosti atributov “fakturirana premija” ter “znesek popustov na polici” so podane v eurih
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Prvi dve pravili imata Se pogoj, da je “trajanje police” = “vsaj eno leto”. Pri teh
dveh pravilih pa je potem vse odvisno od vrednosti “zneska popustov na polici” in
“premijskega razreda AO”. V prvem pravilu velja, da ¢e je “znesek popustov” >
-29.8 (to pomeni, da se je zacetni premiji odstelo manj kot 29.8), potem lahko
ze iz tega sklepamo, da oseba police najverjetneje ne bo obnovila. Morda je v
tem primeru razlog za neobnovitev ta, da je znesek popustov na polici ob ostalih
pogojih prenizek oziroma morda popusta sploh ni ali pa je potrebno k premiji Se
kaj doplacati. Ce pa je “znesek popustov na polici” <-29.8 (to pomeni, da se je
zaCetni premiji odstelo vsaj 29.8) in Ce je v tem primeru hkrati “premijski razred
AQO” = “10.-14.”, je najverjetneje, da stranka police ne bo obnovila. 1z tega lahko
morda sklepamo, da kljub visokemu znesku popusta (glede na placano premijo),
stranka meni, da spada v previsok premijski razred. Za tretje pravilo med zgoraj
nastetimi pravili velja, da ¢e je “trajanje police” = “manj kot eno leto” in poleg
tega za to pravilo velja Se, da je “premijski razred AO” = “10.-14.” in “znesek
popustov na polici” > - 18.62 (to pomeni, da se je zacetni premiji odstelo man]
kot 18.62) potem stranka police najverjetneje ne bo obnovila. V tem primeru je
morda kljuéni razlog za neobnovitev police relativno nizek znesek popustov na

polici.
2. Najnatancnejsa pravila, za katera je “fakturirana premija” > 95.52:

e Ce [fakturirana premija > 95.52] & [znesek popustov na polici > 25.91] &
[fakturirana premija < 126.4] potem [obnovljena: NE].
V podatkih je 191 taksnih primerov in priblizno 90% jih je pravilno klasifi-

ciranih.

e Ce [fakturirana premija > 95.52] & [znesek popustov na polici < 25.91] &
[premijski razred AO = 5.-9.] potem [obnovljena: NE].
V podatkih je 7607 taksnih primerov in 77% teh je pravilno klasificiranih.

V tej skupini pravil so tista pravila, za katera velja pogoj, da je “fakturirana
premija” > 95.52. Ce velja &e, da je “znesek popustov na polici” > 25.91 (pozi-
tiven znesek popusta lahko pomeni, da je bila polica stornirana ali pa, da je bilo
potrebno kaksno doplacilo) ter “fakturirana premija” < 126.4, lahko sklepamo,

da polica najverjetneje ne bo obnovljena.
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V nadaljevanju so nasteta Se nakatera pravila v istem odlo¢itvenem drevesu, ki dolo¢ajo

obnovljene police.

1. Najnatané¢nejse pravilo (za obnovljene police), za katero je “fakturirana premija”
< 95.52:

e Ce [fakturirana premija < 95.52] & [starost vozila > 28] potem [obnovljena:
DA].
V podatkih je 414 taksnih primerov in priblizno 77% teh je pravilno klasi-

ficiranih.

Edino pravilo, ki smo ga navedli za obnovljene police, pri ¢emer je “fakturirana
premija” < 95.52, je zelo enostavno in pravi, da ¢e je v tem primeru vozilo starejse

od 28 let, bo polica najverjetneje obnovljena.

2. Najnatancnejse pravilo (za obnovljene police), za katero je “fakturirana premija”
> 95.52:

e Ce [fakturirana premija > 95.52] & [znesek popustov na polici < 25.91] &
[premijski razred AO = 1.-4.] potem [obnovljena: DA].
V podatkih je 45506 taksnih primerov in priblizno 85% teh je pravilno kla-

sificiranih.

Pravilo, ki smo ga navedli za obnovljene police, pri cemer je “fakturirana premija”
> 95.52, ima zraven Se dva pogoja in sicer mora veljati, da je “znesek popustov
na polici” < 25.91 ter “premijski razred AO”= “1.-4.”. Ob teh pogojih lahko
sklepamo, da bo polica najverjetneje obnovljena. To pravilo pokriva dale¢ najvec
primerov v odlo¢itvenem drevesu. Zanimivo pa je to, da to pravilo lahko pri-
merjamo z zadnjim navedenim pravilom za neobnovljene police in vidimo, da so
pogoji pri obeh enaki z izjemo zadnjega pogoja, ki doloc¢a vrednost “premijskega

razreda AQ”.

Pravila, ki jih je generiralo odlo¢itveno drevo so zelo razlicna. Ko ta pravila dobimo,
jih je potrebno na razumljiv nacin predstaviti zavarovalnim analitikom, ki se odlocijo,
ali bodo pravila lahko uporabili pri svojem poslovanju ali ne. Potrebno je dolo¢iti neko
mejo oziroma stopnjo natancnosti pravila, pri kateri se uporabniki odlocijo ali pravilo

lahko upostevajo ali ne.
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6 ZAKLJUCEK

Zavarovalnice, kot tudi ostala velika podjetja, se pri svojem delu vsakodnevno srecujejo
z vprasanji, na katera lahko odgovorijo z analiziranjem podatkov, ki jih pridobivajo pri
poslovanju s strankami. Nekateri problemi, ki jih resujejo zavarovalnice, od zavaro-
valnih tehnologov zahtevajo podrobnejse analize, pri katerih ne zadostuje le uporaba
standardnih statisti¢nih orodij. V tem primeru si lahko pomagajo z raznimi algoritmi
strojnega ucenja, ki so v zadnjem casu precej pogosta metoda, ko pride do analizi-
ranja podatkov. V magistrskem delu smo spoznali problem obnovitev zavarovalnih
polic avtomobilskih zavarovanj in tega skusali resiti z uporabo klasifikacijskih tehnik
podatkovnega rudarjenja. Pri tem smo uporabljali CRISP-DM metodologijo s ciljem,
da bi poiskali ¢im bolj natancen klasifikator, ki bi napovedal, ali je bolj verjetno, da
bo zavarovalna polica ob poteku zavarovalnega leta obnovljena ali ne. Uporabili smo
Naivni Bayesov klasifikator, odloc¢itvena drevesa, klasifikacijska pravila generirana z
algoritmom PART ter metodo podpornih vektorjev. Na podatkovni mnozici, ki smo jo
uporabljali za analiziranje problema z obnovitvami zavarovalnih polic, je bilo priblizno
77% polic, ki so bile obnovljene in preostalih 23%, ki niso bile obnovljene. Izkazalo
se je, da je najvisjo natanc¢nost dosegel klasifikator odloc¢itveno drevo in sicer okrog
80%. Klasifikacijska natancnost odlocitvenih dreves na prvi pogled ni ravno najboljsa,
vendar pa je vseeno boljsa kot natanénost izhodisénega modela (Zero-R). Ce zelimo
pravila, ki jih generira odloc¢itveno drevo, uporabiti tudi pri poslovanju, je potrebno ta
dobro pregledati in v sodelovanju z zavarovalnimi strokovnjaki oceniti, ali so ta dovolj
natanc¢na za uporabo pri poslovanju. Znanje, pridobljeno iz klasifikacijskih pravil, bi
zavarovalnice lahko uporabile pri prodaji zavarovanj. Zavarovalnice bi morale biti bolj
pozorne na tiste primere polic, za katere klasifikator napove, da najverjetneje ne bodo
obnovljene. Pri taksnih primerih bi oseba, ki je odgovorna za prodajo police, morala
ukrepati preden bi prislo do poteka zavarovalne police in stranki (v kolikor je to mozno)
ponuditi ugodne pogoje za nadaljevanje zavarovanja.

Pri uporabi algoritmov strojnega ucenja se je potrebno zavedati, da so poleg po-
datkov, ki jih imamo na razpolago, skoraj pri vsakem problemu prisotni tudi nekateri
ostali dejavniki, ki vplivajo na problem, ki ga obravnavamo. Zaradi tega je vcasih tezko
pricakovati, da lahko samo iz razpolozljivih podatkov uspemo dobiti zelo natancen in

uporaben model. V primeru obnavljanja zavarovalnih polic pravzaprav napovedujemo
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odloc¢itev posamezne stranke, ali bo polico obnovila ali ne. Taksne vrste odlocitev vse-
buje tudi subjektivni ¢loveski faktor, za katerega nimamo podatka. Poleg cloveskega
faktorja, bi bilo za analizo taksnega problema morda koristno, ¢e bi imeli na razpolago
tudi podatke o premijah ostalih konkurenénih zavarovalnic, saj je velikokrat razlog za
neobnovo zavarovanja ta, da zeli stranka skleniti zavarovanje pri kateri drugi konku-

rencni zavarovalnici, ki ji nudi boljSe pogoje zavarovanja.
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