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Porodict



Naslov master rada: Interpretacija nelinearnih statistickih modela sa primenom

u osiguranju

Rezime: Nelinearni statisticki modeli su zbog svoje slozene arhitekture cesto tesko
razumljivi. Sa intenzivnim razvojem veStacke inteligencije, postaje sve vaznije imati
uvid u nacin na koji ovi modeli funkcionisu, jer bez toga ne mozemo ocekivati dalji
napredak i usavrSsavanje modela. Tek kada znamo $ta se ta¢no dogada u modelu,
mozemo shvatiti sve njegove mogucénosti i ogranicenja, Sto je kljuéno za njegov
dalji razvoj. U ovom radu koristi¢emo nelinearne modele statistickog ucenja, kao
Sto su slucajne Sume i neuronske mreze, na podacima iz osiguranja. Metode za
interpretaciju nelinearnih modela statistickog ucenja koriste se u svim sferama
poslovanja, i kao takve imaju veoma Siroku primenu. Cilj ovog rada je prikazati
razli¢ite metode za interpretaciju ovih vrsta modela i iskoristiti dobijeno za
izgradnju najboljeg moguéeg modela koji treba da predvidi broj budu¢ih steta koje
osiguravajuca kompanija moze da ocekuje. Neke od metoda koje ¢emo prikazati
su grafici parcijalne zavisnosti (eng. Partial Dependence Plots, PDP), metod
Individualnog uslovnog o¢ekivanja (eng. Individual Conditional Expectation, ICE),
metoda Akumuliranih lokalnih efekata (eng. Accumulated Local Effects, ALE),
sa akcentom na najrasprostranjeniju Seplijevu metodu (eng. Shapley Additive
exPlanations, SHAP). Bi¢e prikazana i obja$njena i matematicka pozadina ovih

modela i metoda interpretacije.

Kljuc¢ne reci: model, interpretacija, osiguranje
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Glava 1

Uvod

Savremena nauka i industrija se sve viSe oslanjaju na sloZene statisticke modele
za donosSenje odluka i predvidanja. Nelinearni statisticki modeli, kao $to su slucajne
Sume i neuronske mreze, predstavljaju glavni alat u ovoj oblasti. lako se ovi modeli
isti¢u po svojoj sposobnosti da analiziraju velike skupove podataka i daju ta¢na
predvidanja, jedan od glavnih izazova ostaje njihova interpretacija. Razumevanje
kako modeli funkcioni$u nije samo akademski izazov, ve¢ je znacajno i u praksi, u
kontekstu primene u razli¢itim sektorima, uklju¢ujuéi i osiguranje.

U domenu osiguranja, potreba za ta¢nim i objasnjivim modelima je od sustinskog
znacaja. Osiguravajuca drustva svakodnevno obraduju ogromne koli¢ine podataka
kako bi identifikovala rizike, utvrdila cene premija i predvidela buduce stete. U ovom
kontekstu, upotreba nelinearnih modela omoguéava dublje i preciznije analize, ali

takode postavlja pitanje njihove interpretacije.

Znacaj interpretacije nelinearnih modela

Nelinearni modeli su postali standard u mnogim oblastima zbog svoje moéi da
uoce slozene odnose medu podacima. Medutim, njihova slozena struktura ¢esto ote-
zava razumevanje toga na koji nacin se donose odluke. U praksi, ovo moze dovesti do
nepoverenja u rezultate modela, posebno u visoko regulisanim industrijama poput
osiguranja, gde je transparentnost presudna.

Metode interpretacije kao $to su grafici parcijalne zavisnosti (eng. Partial Depen-
dence Plots, PDP), metod individualnog uslovnog o¢ekivanja (eng. Individual Con-
ditional Expectation, ICE), metoda akumuliranih lokalnih efekata (eng. Accumu-
lated Local Effects, ALE) i Seplijeva metoda (eng. Shapley Additive exPlanations,
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SHAP), razvijene su kako bi odgovorile na ovaj izazov. Ove metode omogucavaju
strucénjacima da bolje razumeju ponasanje modela, i pruzaju uvid u to kako poje-
dinacne promenljive uticu na predvidanja. Osim Sto poboljsavaju transparentnost,
ove tehnike pruzaju i moguénost dalje optimizacije modela, otkrivaju¢i mogucénosti

za poboljsanje.

Primena u osiguranju

Industrija osiguranja je specifi¢cna po tome $to se oslanja na slozene matematicke
i statisticke metode za analizu rizika i upravljanje kapitalom. Uz pomo¢ interpre-
tativnih metoda, osiguravajué¢a drustva mogu bolje razumeti ne samo kako modeli
funkcionisu, veé i kako da ih unaprede. Interpretacija modela moze pomodéi u identi-
fikovanju kljuc¢nih faktora koji uti¢u na ucestalost i veli¢inu Steta, ¢ime se omogucava
preciznije odredivanje cena premija i strategija za upravljanje rizikom.

Takode, razumevanje modela je od suStinskog znacaja za izgradnju poverenja
izmedu osiguravaju¢ih kompanija i njihovih klijenata. Ukoliko se moze jasno obja-
sniti kako je odredena premija ili zasto je odredena Steta odbijena, to ne samo da

poboljsava reputaciju kompanije, ve¢ i omogucava bolju regulatornu usaglasenost.

Struktura rada

Ovaj rad ima za cilj da predstavi klju¢ne metode interpretacije nelinearnih mo-
dela i njihovu primenu u industriji osiguranja. U prvom delu rada, bi¢e obradena
matematicka pozadina pomenutih metoda interpretacija - PDP, ICE, ALE i Sepli-
jeva metode.

Nakon toga, ove metode ¢e biti primenjene na stvarnim podacima iz osiguranja,
u cilju dobijanja $to boljeg uvida u podatke i kako bismo razvili najbolji moguci
model za predvidanje broja Steta.

U zavr$nom delu rada, bi¢e prikazani rezultati i zakljucci.
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Metode interpretacije nelinearnih

statistickih modela

2.1 Grafici parcijalne zavisnosti

Pretpostavimo da nas model f predvida izlaz na osnovu vektora nezavisnih pro-
menljivih
X - (Xl,Xg, .o ,Xp).

Zelimo da ispitamo kako promena odredene nezavisne promenljive ili skupa neza-
visnih promenljivih Xg uti¢e na izlaz f(X), pri ¢emu ostale nezavisne promenljive

oznacavamo sa X (gde je SUC ={1,2,...,p}).

Definicija PDP

Funkcija parcijalne zavisnosti za skup nezavisnih promenljivih X g definiSe se kao

uslovno oc¢ekivanje modela f preko raspodele preostalih nezavisnih promenljivih X¢:

PDXS(XS) = EXC [f(XS,Xc)] = /f(XS,XC) p(Xc) dXC,

gde X oznacava slucajne promenljive iz komplementarnog skupa nezavisnih pro-

menljivih, a p(x¢) njihovu marginalnu raspodelu.

Aproksimacija u praksi

U praksi se integral ne racuna analiticki, ve¢ se aproksimira na osnovu dostupnih

podataka. Pretpostavimo da imamo uzorak od n posmatranja, tj. da za svako i =

3
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1,2,...,n znamo realizaciju x . Tada aproksimacija PDP funkcije izgleda ovako:

PDXS XS Z f X5, X (21)
gde je xg) vrednost nezavisne promenljive iz komplementarnog skupa x¢ za i-to

posmatranje.

Poseban sluc¢aj - Jedna nezavisna promenljiva

Kada nas zanima uticaj samo jedne nezavisne promenljive X; (tj. S = {j}),

formula postaje:

PDy, (x;) = Ex [f(2;, Xc)] = / F (e, %¢) plxc) dxe.

a ocena:

PDX () Zf mj,xc

Procena vaznosti nezavisnih promenljivih

PDP se takode koristi za procenu vaznosti nezavisnih promenljivih u modelu.
Merimo koliko promena u vektoru nezavisnih promenljivih Xg uti¢e na izlaz mo-
dela u poredenju sa drugim nezavisnim promenljivama. Ovo je posebno korisno za
identifikovanje klju¢nih promenljivih koje imaju najveéi uticaj na predikciju.

Za numericke promenljive, vaznost nezavisnih promenljivih zasnovana na grafi-
konima delimi¢ne zavisnosti se meri kao standardno odstupanje svake od K jedin-

stvenih vrednosti vektora Xg od prosecne krive:

gde:

° X(Sk) je K-ta jedinstvena vrednost vektora nezavisnih promenljivih Xg,

B B\ s e 1 . k
o PDx, (xé )) je ocekivana vrednost izlaza modela za ulaznu vrednost xg ).
Za kategoricke promenljive, vaznost nezavisnih promenljivih zasnovana na grafi-
konima delimi¢ne zavisnosti se ra¢una kao razlika izmedu maksimalne i minimalne

vrednosti predikcije za razli¢ite vrednosti promenljivih:
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maxj, (ﬁl\)xs (ng))) — miny (Fbxs (ng))>
I(XS) = 4 .

Ova mera nam pomaze da odredimo koliko promena u vektoru nezavisnih pro-

menljivih Xg uti¢e na izlaz modela. Promenljive koje izazivaju vece promene u

predikcijama modela imaju veéu vaznost.

Nedostaci metode

Matematicki, PDP predstavlja srednju vrednost funkcije modela f preko raspo-
dele ostalih nezavisnih promenljivih, ¢ime se dobija funkcija koja nam pruza uvid
u uticaj odabranih promenljivih ili skupa promenljivih. Ovo je posebno korisno u
interpretaciji kompleksnih, nelinearnih modela, ali je vazno napomenuti da se pret-
postavlja da promenljiva x; nije prejako korelisana sa ostalim promenljivama, jer u

suprotnom prosek moze sakriti znac¢ajne interakcije.

2.2 Metoda individualnog uslovnog ocekivanja

Metoda Individualnog uslovnog oc¢ekivanja (eng. Individual Conditional Expec-
tation, ICE), je tehnika za interpretaciju modela statistickog u¢enja koja omoguca-
va vizualizaciju zavisnosti predikcija modela od pojedina¢nih promenljivih, za svaki
uzorak posebno. Za razliku od globalne metode kao sto je PDP, koja prikazuju pro-
secan efekat promenljivih na predikciju, ICE se fokusira na lokalne efekte, pruzajuéi
detaljniji uvid u ponasanje modela na nivou pojedinac¢nih instanci.

ICE metoda se zasniva na analizi kako promena vrednosti odredene promenljive
ili skupa promenljivih uti¢e na predikciju modela za svaki uzorak posebno. Za svaku
instancu u skupu podataka, vrednost odabranih promenljivih se sistematski menja
unutar definisanog opsega, dok ostale promenljive ostaju nepromenjene. Za svaku od
tih modifikovanih vrednosti, racuna se predikcija modela, Sto rezultira krivom koja
prikazuje odnos izmedu vrednosti promenljive i predikcije za tu instancu. Kombino-
vanjem ovih krivih za sve instance, dobija se ICE plot koji omogucéava vizualizaciju

varijacija u efektima promenljivih na predikciju kroz razli¢ite uzorke.

Matematicka formulacija

Neka je f funkcija koja predstavlja model statistickog ucenja,
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X: (Xl,XQ,...,Xp)

vektor ulaznih promenljivih, a Xg podskup promenljivih od interesa. Individualna

uslovna ocekivanja za instancu ¢ definisu se kao:

ICEY (xs) = f(xs.x), (2.2)
gde je xg vrednost promenljivih od interesa, a xg) vrednosti komplementarnog skupa
promenljivih za instancu i, X¢, (gde je SUC = {1,2,...,p}). Promenom xg kroz
Zeljeni opseg vrednosti i zadrzavanjem xg) konstantnim, dobijamo niz predikcija
koje ¢ine ICE krivu za datu instancu. Ponavljanjem ovog postupka za sve instance

u skupu podataka, mozemo konstruisati ICE plot koji prikazuje individualne efekte

promenljivih X g na predikciju modela.

Centralizovan ICE grafik

Jedan od izazova kod ICE grafikona je to $to krive za razli¢ite instance mogu
pocinjati od razli¢itih nivoa predikcije, Sto otezava njihovo poredenje. Jednostavno
reSenje ovog problema je centriranje svih krivih u odnosu na odredenu referentnu
tacku promenljive. Na taj nacin, ICE grafik prikazuje samo razlike u predikeiji u
odnosu na tu zajednicku tacku. Ovaj pristup vodi ka stvaranju centriranog ICE
(c-ICE) grafika. Najbolje je krive centrirati na donjoj granici promenljive. Svaka

od krivih moZe se definisati kao:

ICEY) (xs) = f(xs5,x%) — f(a,x%),

gde je f prediktivni model, a a je tacka koju koristimo kao centar.

Centrirani ICE grafik omogucava lakse poredenje krivih za pojedinacne instance.
Ovaj pristup je koristan kada zelimo da analiziramo razliku u predikcijama u odnosu
na fiksnu tacku opsega promenljive, umesto da se fokusiramo na apsolutnu promenu

predikcije.

Poredenje sa PDP

PDP predstavlja prose¢ni efekat promena Xg preko svih instanci (formula [2.1)).

Ako su pojedina¢ne ICE linije slicne, PDP funkcija verovatno dobro reprezentuje
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uticaj promenljivih Xg. Medutim, znacajne razlike medu ICE linijama ukazuju na

postojanje interakcija izmedu X i ostalih promenljivih.

Prednosti i ogranicenja ICE metode

e Otkrivanje heterogenosti: Za razliku od PDP-a koji prikazuje prosecan
efekat, ICE omogucava identifikaciju varijacija u efektima promenljivih na
razli¢ite instance, Sto moze ukazivati na interakcije izmedu promenljivih ili

nelinearne odnose.

e Detaljna interpretacija: ICE pruza uvid u ponaSanje modela na nivou po-
jedina¢nih uzoraka, $to je posebno korisno u praksi u industrijama gde je

razumevanje individualnih predikcija kljuéno, poput medicine ili finansija.

e Vizuelna slozenost: Kod velikih skupova podataka, ICE plot moze postati
pretrpan i tesko interpretabilan zbog velikog broja krivih. U takvim slucaje-

vima, preporucuje se uzorkovanje ili agregacija krivih radi bolje preglednosti.

e Jednodimenzionalnost: ICE plotovi su najefikasniji za analizu efekata po-
jedinacnih promenljivih. Analiza visedimenzionalnih efekata zahteva slozenije

vizualizacije koje mogu biti teze za interpretaciju.

Primer primene ICE metode

U praksi, ICE plotovi se ¢esto koriste zajedno sa PDP-ovima kako bi se dobila
kompletna slika o efektima ulaznih promenljivih na predikcije modela. Dok PDP
pruza globalni pregled prose¢nih efekata, ICE omogué¢ava detaljan uvid u individu-
alne varijacije, $to je klju¢no za identifikaciju potencijalnih interakcija i nelinearnosti
u modelu.

Napravljen je model slu¢ajnih Ssuma (eng. Random Forest model) za procenu
visine Stete kasko osiguranja u zavisnosti od starosti i pola vozaca. Grafik na slici
pokazuje kako se predikcije modela (visine $tete) menjaju u zavisnosti od starosti
(leva strana) i pola (desna strana) kada se ostale promenljive drze konstantnim.
Promenljiva pol zensko predstavlja binarnu promenljivu koja ima vrednost 1 za
zenski pol, a 0 za muski pol.

Na levom grafiku na slici prikazano je kako se predvidena visina Stete menja
u zavisnosti od starosti vozaca. Svaka plava linija predstavlja pojedina¢nog osigu-

ranika, tj. kako se predikcija menja kada se starost menja za tog osiguranika. Na-

7
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ICE Plot za starost, pol

average average
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Slika 2.1: ICE plot za starost i pol vozaca i iznos Stete

randzasta isprekidana linija predstavlja prose¢nu zavisnost (PDP). Velike oscilacije
mogu ukazivati na to da starost znacajno utice na Stetu, ali da postoji i znacajan
nivo varijacije medu osiguranicima.

Na desnom grafiku na slici prikazano je kako visina Stete zavisi od pola
vozaca. Plave linije prikazuju individualne osiguranike, dok isprekidana linija daje
prosec¢nu zavisnost. Linije koje se preklapaju i ne pokazuju jaku tendenciju sugerisu
da pol ima manji uticaj na predvidenu visinu Stete u poredenju sa staroscu.

Mozemo zakljuciti da starost vozaca ima izrazen uticaj na visinu Stete, pri cemu
su predikcije najnestabilnije i potencijalno najvise za mlade osiguranike. Takode

vidimo da pol ima relativno slabiji efekat na visinu Stete u poredenju sa staroscu.

2.3 Metoda akumuliranih lokalnih efekata

Metoda akumuliranih lokalnih efekata (eng. Accumulated Local Effects, ALE), je
metoda za interpretaciju modela statistickog ucenja koja poboljsava PDP metodu
reSavanjem problema koje PDP ima u prisustvu zavisnosti izmedu promenljivih.
ALE meri lokalni uticaj promena odredenih promenljivih X g na predikciju modela i
zatim akumulira te efekte duz skale vrednosti Xg. Preostale promenljive su oznacene

sa X
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Matematicka formulacija

Zbog jednostavnosti zapisa, ovde ¢emo pokazati sluc¢aj u kojem analiziramo jednu
nezavisnu promenljivu. Neka je x, konkretna vrednost posmatrane promenljive. ALE
ra¢una oCekivani lokalni gradijent modela f(xg, X¢) u malim intervalima i zatim ih

akumulira:

zg
ALE, (zg) = / Ex|zs=2

Z S min

[&f(ws,Xc)} dz.

83:5

gde:
® Tgmin predstavlja minimalnu vrednost promenljive Xg,
e X su preostale promenljive osim Xg,
o Ex |zg—- 0znacava uslovno ocekivanje lokalnog gradijenta.

U praksi, pod pretpostavkom da imamo uzorak od n posmatranja, tj. da za svako

1=1,2,...,n znamo realizaciju x(é), ALE se izracunava kroz sledeée korake:

1. Diskretizacija promenljive g na K intervala (z, zx41).

2. Racunanje lokalnog efekta u svakom intervalu kao prosec¢na promena pre-
dikcije:
11

ALErs (Zk, Zk+1) = A_an_k

S [/ xE) = 1),

i€Sy,

gde je Sy skup instanci za koje vrednost zg pripada intervalu (z, zx11), 7
njihov broj, i Az, = 2,11 — 2. U praksi su svi intervali iste duzine, pa je ¢lan
A%k konstanta i moze se izostaviti, jer ne menja oblik ALE krive, ve¢ samo
njenu vertikalnu skalu.

3. Akumulacija lokalnih promena duz cele skale vrednosti zg, ¢ime se dobija

globalni efekat.

Dakle, ALE grafici su zasnovani na lokalnim gradijentima funkcije modela po iza-

branoj promenljivoj, koji se zatim akumuliraju. To znaci:

e nagib ALE linije (pozitivan ili negativan) pokazuje pravac promene predikcije

kada se posmatrana promenljiva poveca,
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e vrednost ALE funkcije u odredenoj tacki nije gradijent, ve¢ akumulirani efekat

prethodnih lokalnih gradijenata,

e kada ALE kriva raste, to zna¢i da je u tom intervalu prosecan gradijent pozi-

tivan — predikcija u proseku raste kad se ta promenljiva poveca,

e kada ALE kriva opada, prosecan gradijent je negativan — predikcija u proseku

opada s povecanjem te promenljive,

e ako je kriva ravna, gradijenti su u proseku nula — odnosno model u tom inter-

valu ne reaguje na promenu te promenljive.

ALE Plot za Starost

60000

40000 -

20000

ALE Efekat

—20000 +

—40000 -

T T T T T T
30 40 50 60 70 80
Starost

Slika 2.2: ALE plot za starost vozaca i iznos Stete

Za isti primer koji je prikazan za ICE metodu, na slici prikazan je ALE grafik

uticaja starosti na visinu Stete.

e Rast u ranijim godinama: Izmedu 30. i 40. godine, ALE efekat raste, Sto

ukazuje na povecanje predikcija za osobe u toj starosnoj grupi.

e Najveéi ALE efekat: Najveéi ALE efekat se javlja izmedu 50. i 60. godine,

Sto znadi da je u tom periodu starosti predikcija za Stete ili zahteve najvisa.

e Pad u starijim godinama: Nakon 60. godine, ALE efekat poc¢inje da opada,

Sto moze ukazivati na smanjenje predikcija za osobe u toj starosnoj grupi.

10
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Poredenje ALE i PDP

e Globalni i lokalni efekti: PDP prikazuje globalni efekat promene promen-

ljive g na predikciju modela, dok ALE analizira lokalne efekte, odnosno kako
promena neke promenljive uti¢e na predikciju modela za svaku instancu po-
dataka. PDP daje uvid u prosecan efekat promenljive, dok ALE omogucava
detaljan uvid u individualne reakcije modela, prikazujuci lokalne efekte pre

nego sto ih akumulira.

Racunanje i aproksimacija: PDP se racuna kao uslovno ocekivanje pre-
dikcija modela, dok ALE koristi kumulativnu procenu lokalnih efekata kroz
integralnu funkciju. PDP je jednostavniji za izra¢unavanje, dok ALE zahteva
dodatne korake za diskretizaciju promenljivih i racunanje lokalnih promena.

Takode, ALE moze biti numericki nestabilan u oblastima sa malo podataka.

Interakcije izmedu promenljivih: PDP ne uzima u obzir interakcije izmedu
promenljivih i moZe biti manje tac¢an u prisustvu jakih interakcija. ALE, sa
druge strane, neutralizuje efekte korelisanih promenljivih. Pomo¢u ove metode,
moze se bolje identifikovati kako promena jedne promenljive uti¢e na predikciju
modela u odnosu na druge promenljive, naroc¢ito kada se koristi za analizu vise

promenljivih u isto vreme.

Preciznost u interpretaciji: PDP je efikasan za analizu prosecnih efekata
ulaznih promenljivih na model, dok je ALE korisniji za analizu individualnih
efekata i moze pruziti precizniji uvid u to kako model reaguje na promene u
razli¢itim promenljivama za razli¢ite instance podataka. Medutim, zbog svoje

slozenosti, ALE moze biti tezi za interpretaciju u odnosu na PDP.

Poredenje ALE i ICE

e Lokalni i kumulativni efekti: Kao i PDP, ICE prikazuje lokalne efekte
promena neke promenljive na model, dok ALE racuna kumulativne efekte
lokalnih promena za svaku promenljivu. ICE daje uvid u to kako promena
u promenljivim utice na predikciju za svaku pojedina¢nu instancu podataka,

dok ALE prikazuje kumulativnu sumu tih efekata.

e Racunanje i aproksimacija: ICE se obi¢no racuna za svaku instancu u

skupu podataka, tako sto se belezi kako se predikcija modela menja za razlic¢ite
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vrednosti promenljive xg. Za svaku instancu racuna se predikcija pri razlic¢itim

vrednostima zg, dok ALE koristi integralnu funkciju i aproksimira promenu

za sve vrednosti promenljive.

e Prosecni i lokalni efekat: ALE racuna prosecan lokalni efekat, odnosno kako

promena neke promenljive uti¢e na model u proseku, dok ICE daje detaljan

uvid u to kako ona utice na predikciju za svaku pojedina¢nu instancu.

e Koriséenje interakcija: ALE moze bolje da identifikuje interakcije izmedu

promenljivih, dok ICE ne uzima u obzir medusobne interakcije promenljivih i

fokusira se samo na efekat posmatrane promenljive na model.

e Vizuelizacija efekata: ICE prikazuje individualne krive za svaku instancu,

Sto omogucava detaljnu analizu i otkrivanje varijabilnosti medu instancama,

dok ALE izra¢unava i akumulira lokalne efekte, pruzajuci jedinstvenu, glatku

krivu koja odrazava prosecan uticaj posmatrane promenljive na izlaz modela.

e Osetljivost na korelacije: ICE moze biti osetljiva na jake korelacije izmedu

promenljivih koje analiziramo i komplementarnog skupa promenljivih, Sto mo-

ze dovesti do nepredvidivih i ponekad nerealnih efekata, dok ALE neutralizuje

ove efekte koristeéi lokalne promene unutar realnih intervala podataka, ¢ime

se postize stabilniji prikaz.

2.4 Seplijeva metoda

Seplijeva metoda (eng. SHapley Additive exPlanations metoda, SHAP) je pristup

interpretaciji modela statisti¢kog u¢enja zasnovan na teoriji kooperativnih igara. Cilj

je dodeliti doprinos svakoj nezavisnoj promenljivoj tako da se ukupna predikcija

modela f(x) dekomponuje u baznu vrednost i individualne doprinose:

M

gde:

e ¢y predstavlja baznu (osnovnu) vrednost modela, obi¢no matematicko oceki-

vanje modela,

e ¢; oznacava doprinos promenljive x; (od ukupno M promenljivih) za dati ulaz

X.
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Seplijeve vrednosti

U teoriji kooperativnih igara, Seplijeva vrednost ¢; dodeljuje fer doprinos svakom
igracu (u nasem slucaju, nezavisnoj promenljivoj) na osnovu njihovog marginalnog
doprinosa u svim mogué¢im kombinacijama igraca [19]. Za promenljivu z; definisana

je sledeca formula:

SI(M — S| — 1)!
¢i(f,x) = Z 51 (MM|, 1) [fsug (xsugy) — fs(xs)]
SCN\{i} '

gde:
e N=1{1,2,..., M} je skup indeksa svih nezavisnih promenljivih,
e S je proizvoljan podskup skupa N koji ne sadri indeks 1,

e fs(xs) predstavlja o¢ekivanu vrednost funkcije f kada su poznate vrednosti

promenljivih sa indeksima iz skupa S, odnosno:
fs(xs) = Ex, [f(xs,Xc)],

pri ¢emu je C' komplement skupa S u N.

Osnovna svojstva Seplijevih vrednosti
Tezinski koeficijenti:
S (M — |5] = 1)!
M!

osiguravaju da éeplijeve vrednosti imaju sledece osobine, $to garantuje jedinstvenu

i doslednu dekompoziciju predikcije:

1. Efikasnost: u
b0 + Z¢z’ = f(x).
i=1
2. Simetri¢nost: Ako dve promenljive z; i z; daju isti doprinos u svim podsku-
povima, onda je ¢; = ¢;.

3. Neutralnost: Ako dodavanje promenljive z; ne uti¢e na izlaz modela, tj.
fsugy = fs za svako S C N\ {i}, onda je ¢; = 0.

4. Aditivnost: Za dve funkcije f i g, vazi:
¢Z(f + 97X> - ¢z<f’ X) + ¢z(gvx>
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Ove aksiome ¢ine Seplijevu metodologiju konzistentnom i fer, omogucavajuéi

interpretaciju doprinosa svakog ulaza na predikciju.

Izazovi u praksi

[zracunavanje tacnih éeplijevih vrednosti zahteva sumiranje preko svih 2-1

podskupova, $to postaje racunski neizvodljivo za veci broj promenljivih. Zbog toga
se u praksi Cesto koriste razli¢ite aproksimativne metode. Neke od njih koje ¢emo
ovde objasniti su Monte Karlo pristup, éeplijeve vrednosti zasnovane na jezgrima
(eng. Kernel SHAP) i Seplijeve vrednosti zasnovane na stablima (eng. Tree SHAP)
[11].

Monte Karlo pristup

Umesto da razmatramo sve mogucée podskupove, mozemo nasumicno birati per-
mutacije svih promenljivih. U svakoj permutaciji posmatramo marginalni doprinos
promenljive ¢ u trenutku kada se prvi put pojavi u permutaciji.

Neka je M = {1,2,...,p} skup indeksa svih ulaznih promenljivih u modelu,
i neka je m permutacija skupa M. Neka pos(i,m) oznaava poziciju promenljive
x; u permutaciji m, a Pred(i,7) skup indeksa promenljivih koji se nalaze ispred i
u permutaciji 7 (pojavljuju se pre i u redosledu 7). Tada je marginalni doprinos

promenljive x; u toj permutaciji:

Ai(m) = U<P'r’ed(i, U {z’}) - U<P7’ed(z’, 77)),
gde je
v(S) =E[fxs,x0)].

Seplijeva vrednost se moze aproksimirati uzimanjem proseka marginalnih dopri-

nosa preko R nasumic¢no odabranih permutacija:

R

~ 1

r=1
Broj permutacija R bira se u skladu sa Zeljenom tac¢noséu aproksimacije i do-
stupnim resursima. U praksi se ¢esto koristi od nekoliko stotina do nekoliko hiljada
permutacija.
Medutim, ako posmatramo R permutacija, racunanje zahteva da za svaku per-

mutaciju izra¢unamo vrednost funkcije v(-) dva puta (sa i bez promenljive z;) za
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svaku relevantnu poziciju. U zavisnosti od definicije v(+) (npr. model crne kutije koji

treba ponovo trenirati), to moZe biti i dalje zahtevno, ali je znacajno efikasnije od

algoritama sa vremenskom slozenoséu O(2P).

Seplijeve vrednosti zasnovane na jezgrima

Pristup Seplijevih vrednosti zasnovanih na jezgrima je pristup nezavisan od tipa
modela, koji uvodi ideju da se Seplijeve vrednosti mogu posmatrati kao reSenje
problema tezinske linearne regresije.

Posmatramo izraz:

2
min > 7(8)(f(xs) = [0+ Y 5]) (2.3)

¢07¢17---7¢p SCM jES

gde je f(xg) vrednost modela kada su poznate samo promenljive sa indeksima iz S,
dok su ostale 7,rnaskirane’. Funkcija 7(9) je geplijevo jezgro, i prestavlja tezinski

koeficijent podskupa S:

_ p—1
R AIEPEIEY

koji je konstruisan tako da zadovoljava osnovne Seplijeve aksiome, Sto se moze po-
kazati.

Neka je X matrica svih moguéih binarnih vektora duzine p, dimenzija 2P X
p. Koristimo Seplijevo jezgro za racunanje Seplijevih vrednosti primenom teZinske
linearne regresije:

6= (XTWX)XTWy,

gde je W dijagonalna matrica sa tezinama éeplijevog jezgra za svaki red matrice X,
a y; = f(S;) su vrednosti izlazne funkcije za skup promenljivih sa indeksima iz S;.

Primetimo da je w(p) = 7(0) = oo, pa je W beskona¢na za sve redove od X
koji se sastoje samo od nula ili samo od jedinica. Medutim, ako postavimo sve ove
beskonacne tezine na veliku konstantu, onda je (XTWX)™! = o551 + ¢J, za neku
pozitivnu konstantu ¢ (I je jedini¢na matrica, a J matrica jedinica). Kad ¢ — oo,

prethodni izraz postaje:

T —1
(XTWX) =14 (T = ).
Maskiranje promenljivih se odnosi na postupak u kome se odredenim promenljivama (koji
nemaju indeks u podskupu S”) S) dodeljuju neutralne vrednosti — kao da nisu poznate modelu.
Najcescée to podrazumeva i da ih zamenjujemo prose¢nim vrednostima iz podataka, ili ih nasumi¢no

uzorkujemo iz marginalne raspodele (nezavisno od ostatka podataka).
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Izraz XTW predstavlja matricu u kojoj su svi elementi jedinice u X7 zamenjeni

vrednostima 7(S), gde je |S| broj jedinica u toj koloni matrice X”. MnoZenjem
XTW sa (XTW X)~! dobija se matrica teZina koje se primenjuju na izlazne vred-
nosti funkeije y. Ako posmatramo samo Seplijevu vrednost za jednu promenljivu
¢j, tada je dovoljno razmatrati samo jedan red ove 27 x p matrice, $to je ekviva-
lentno korigéenju samo j-tog reda iz (XZW X)~!. Kada to uradimo, dobijamo da je

vrednost tezine za red i:

si — Lix, =1 p—1 (si — Tx, —1y)
m(si) | Lix, =1} — i ] = Ly, —1y — i
Boo=t = T D)silp—s0) "= T T (PYsilp— 1)
_p-De-sdlsl, i L) sl
plsi(p — si) =y plsi(p — si)

_ =D osi =D s =D

! {Xi;=1}
(s — Iyx,=)(p — s = Dl(si — 1)

p!
(p—si—1)!(s; — 1)!

- p! [(p = D=1y — (i = ]l{Xm:l})]v

gde je s; broj jedinica u i-tom redu matrice X, i 1(x, -1y je indikator da li je
Xi,j =1.
Kada je 1(x, ;,=1; = 0, dobijamo:

(p—s; — 1)ls!
p! '

Kada je 1(x, ;,=1; = 1, dobijamo:

o D= Dl )y -y = @m0 2o D

Uzimanjem skalarnog proizvoda ovih vrednosti sa y dolazimo do sledeée jedna-

¢ine:

b= Y (p—s;— 1) s oot oty) — Fs(@s)].

|
SCAM\L) P
Sto predstavlja klasi¢an oblik za rac¢unanje Seplijevih vrednosti ¢, (gde je M skup

indeksa svih promenljivih).
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Metoda zatim reSava linearnu regresiju da dobije ¢;.

Pojednostavljen algoritam implementacije u praksi je:

1. Generisemo uzorke podskupova S.

2. Za svaki podskup izra¢unamo f(xg) (npr. tako $to ,maskiramo” nebitne pro-
menljive) i dobijamo par (xs, f(xs)).

3. U linearnu regresiju uklju¢imo tezine 7(.5).

4. Minimizacijom teZinske regresije, dobijamo koeficijente ¢q, ¢1,...,¢, koji
aproksimiraju Seplijeve vrednosti.

Medutim, i ovaj pristup ima svoje prednosti i ograni¢enja:

e Prednost: MozZe se primeniti na bilo koji model crne kutije, odnosno agno-

stican je na tip modela.

e Ogranicenje: Za vece p i broj uzoraka podskupova, i dalje moze biti racunski

zahtevno.

Seplijeve vrednosti zasnovane na stablima

Ovaj pristup koristi strukturu stabala odluke (i ansambala kao Sto su slucajne
Sume ili gradijentno pojacavanje) kako bi efikasno izra¢unao Seplijeve vrednosti.

Ideja je da se za svaku permutaciju promenljivih i svaki ¢vor stabla izrac¢una
verovatnoca da instanca dode do tog ¢vora, pod pretpostavkom da su poznate samo
vrednosti promenljivih sa indeksima iz podskupa S. Na osnovu tih verovatnocéa kom-
binuju se predikcije iz listova stabla, kako bi se izra¢unao doprinos svake promenljive
prema Seplijevoj metodi.

Ovaj pristup nije aproksimacija, ve¢ je tacan za modele stabala, Sto ga ¢ini vrlo
efikasnim i ¢estim izborom za XGBoost (ekstremno gradijentno ubrzano stablo, eng.
Extreme Gradient Boosting) i LightGBM (laka implementacija gradijentnog ubrza-
vanja, eng. Light Gradient Boosting Machine), popularnim Python bibliotekama za
modele zasnovane na stablima, i druge sli¢ne modele.

Navedimo pojednostavljen prikaz rekurzivnog algoritma kojim se u praksi racu-
naju éeplijeve vrednosti:

1. Za svako stablo u ansamblu i svaku permutaciju, prolazimo kroz ¢vorove na
osnovu poznatog podskupa promenljivih sa indeksima iz skupa S.

2. U svakoj grani rac¢unamo verovatnocu prelaska u levo ili desno podstablo,
P(grana | S).

3. Kada dodemo do lista, znamo njegovu vrednost.
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4. Agregacijom dobijamo doprinos promenljive x; na nivou stabla, a zatim sabi-

ranjem preko svih stabala dobijamo konacne ¢;.

Jos neke metode koje se koriste za izra¢unavanje ili aproksimaciju éeplijevih
vrednosti su aproksimacija zasnovana na neuronskim mrezama (eng. Deep SHAP),
Seplijeve vrednosti zasnovane na linearnim modelima (eng. Linear SHAP), Seplijeve
vrednosti zasnovane na hijerarhijskoj strukturi unutar stabala (Partition SHAP)
[11].

Prakti¢na primena éeplijeve metode bice detaljno prikazana u glavi .

2.5 Poredenje Seplijeve metode sa PDP, ICE i
ALE metodama

e PDP metoda racuna prosecan efekat promenljive g na izlaz modela mar-
ginalizacijom ostalih promenljivih. Medutim, PDP moZe proizvesti nerealne
kombinacije vrednosti kada su promenljive medusobno korelisani. éeplijeve
vrednosti, s druge strane, dodeljuju doprinos svakoj promenljivoj na osnovu

svih moguéih kombinacija, ¢ime se postize dosledna dekompozicija predikcije.

e ICE metoda prikazuje kako se predikcija modela menja za svaku instancu kada
se menja g, ¢ime se otkriva heterogenost efekata medu instancama. éeplijeve
vrednosti takode omogucavaju interpretaciju na nivou pojedinac¢nih instanci,
ali osiguravaju aditivnost i fer raspodelu doprinosa pomocu aksioma éeplijevih

vrednosti.

e ALE metoda racuna lokalne promene u predikciji kada se ¢ menja i akumu-
lira te promene, $to omogucava robusniji prikaz globalnog efekta u prisustvu
korelacija medu promenljivama. Za razliku od ALE, éeplijeva metoda daje de-
taljnu dekompoziciju predikcije na nivou pojedinacnih promenljivih uz strogu

matematicku osnovu koja zadovoljava zadate aksiome.

Mozemo zakljuciti da éeplijeva metoda predstavlja mocan alat za interpretaciju
modela statistickog ucenja, jer omogucava preciznu i fer dekompoziciju predikcija
u doprinos pojedina¢nih promenljivih. Zahvaljuju¢i matematickoj pozadini u teoriji
kooperativnih igara i aksiomima (efikasnost, simetrija, neutralnost, linearnost), Se-

plijeva metoda nudi doslednu interpretaciju koja kombinuje prednosti lokalnih (kao
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kod ICE) i globalnih (kao kod ALE) metoda, istovremeno resavaju¢i nedostatke

PDP-a.
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Glava 3
Primer u praksi

U ovom poglavlju, bavicemo se prakti¢nom primenom nelinearnih modela sta-
tistickog ucenja u kontekstu industrije osiguranja. Koristicemo bazu podataka osi-
guranika dobrovoljnog zdravstvenog osiguranja jednog od osiguravaca na trzistu u
Srbiji.

Nelinearni modeli, poput modela zasnovanih na stablima odlu¢ivanja i modela
neuronskih mreza, omogucavaju bolje razumevanje kompleksnih i nelinearnih odnosa
medu promenljivama u podacima iz osiguranja, u odnosu na tradicionalne linearne
pristupe.

U ovom delu rada, prvo su na razli¢ite tipove modela primenjene prethodno opi-
sane metode interpretacije, poput grafika parcijalne zavisnosti (PDP), metode indi-
vidualnog uslovnog oé¢ekivanja (ICE), metode akumulranih lokalnih efekata (ALE)
i Seplijeve metode (SHAP). Ovo nam je omoguéilo da uocimo njihove specificnosti
i ograni¢enja. Kako su svi modeli pokazali odredene slabosti, bilo u performansa-
ma, bilo u interpretabilnosti, pristup je naknadno usmeren ka konstruisanju $to
boljeg prediktivnog modela. U njegovom formiranju koriS¢eni su uvidi iz prethodnih
analiza, ukljucujuéi informacije o vaznosti promenljivih, interakcijama i obrascima
ponasanja modela. U zavrSnom delu rada predstavljene su interpretacije upravo
kona¢nog, unapredenog modela.

Metode interpretacije omogucavaju da se model razvije i da se ucini razumljivim
za krajnje korisnike u industriji osiguranja. Ovakav pristup je od kljucne vaznosti
za osiguravajuée kompanije jer omogucava ne samo bolje modeliranje rizika, vec i
donosenje informisanih i transparentnih odluka u vezi sa strategijama upravljanja

rizicima i optimizacijom premija.
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3.1 Baza podataka

Radi¢emo sa bazom osiguranika dobrovoljnog zdravstvenog osiguranja jednog
od osiguravaca na trzistu u Srbiji. Pogledajmo detaljnije koji su nam podaci

dostupni.

Broj redova: 308069

Broj nedostajucih vrednosti: 201

Kolone: Index(['BROJ_POJEDINACME_POLISE', 'Velike polise', 'Drugo miiljenje’,
'Fizikalna terapija’', 'Komplementarna medicina’,
'Oftalmoloski pregled i usluge', 'Posebno pokrice u slucaju tumora',
'Prepisivanje lekova od strane ovlascenog lekara', 'Sistematski’,
'Stomatoloske usluge', 'Vanbolnicko i bolnicko lecenje',
'"Vanbolnicko lecenje',
'Zdravstvena zasStita trudnica + Troskovi porodaja i zdravstvena zastita novorodenceta',
'Opsta participacija', 'Opsta participacija opis',
'Bel Medic participacija’, 'Bel Medic participacija opis',
'Medigroup participacija’, 'Medigroup participacija opis',
'"Van mreZe participacija’, 'Van mreZe participacija opis',
'Dodatna participacija opis', 'Ugovarac', 'Ugovarac mesto', 'Region’,
"Veliki grad', 'Organizaciona jedinica', 'Interna/Eksterna prodaja’,
'Datum knjiZenja', 'IDLICE', 'Stranac', 'Pol osiguranika',
'Starost osiguranika', 'JMBG', 'Broj Steta', 'IME', 'PREZIME',
'BROJ_KARTICE'],

dtype="object")

Slika 3.1: Pregled osnovnih informacija o bazi podataka

Dakle, baza ima 30.069 redova, i 19 kolona.

Postoji 201 red koji sadrzi nedostajuce vrednosti, koje ¢emo iskljuciti jer ¢ine
manje od 1% svih podataka.

Sada ¢emo definisati kolone koje ¢emo koristiti, formirati zavisne i nezavisne

promenljive, i uraditi osnovne transformacije. Neka je:

e Y = 'Broj steta’ zavisna, odnosno ciljna promenljiva, koja predstavlja broj
Steta koje je osiguranik imao,
e X = (Xj,Xy,...,Xq) predstavlja vektor nezavisnih promenljivih, gde je:
— X = 'Drugo misljenje’ indikator (0 ili 1) koji oznacava da li je ugovoreno
pokrié¢e usluge drugog misljenja
— X, = 'Fizikalna terapija’ indikator (0 ili 1) koji oznacava da li je ugovo-

reno pokrié¢e usluge fizikalne terapije
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— X3 = 'Komplementarna medicina’ indikator (0 ili 1) koji oznacava da li

je ugovoreno pokri¢e komplementarne medicine

— X, = 'Oftalmoloski pregled i usluge’ indikator (0 ili 1) koji oznacava da

li je ugovoreno pokrice oftalmoloskih usluga

— X5 = "Posebno pokri¢e u slu¢aju tumora’ indikator (0 ili 1) koji oznacava

da li je ugovoreno pokri¢e u sluc¢aju tumora

— X = 'Prepisivanje lekova od strane ovlaséenog lekara’ indikator (0 ili 1)

koji oznacava da li je ugovoreno pokri¢e ove usluge

— X7 = "Sistematski’ indikator (0 ili 1) koji oznacava da li osiguranik ima

ugovoren sistematski pregled

— X3 = ’Stomatologke usluge’ indikator (0 ili 1) koji oznacava da li je ugo-

voreno pokri¢e stomatoloskih usluga

— Xg = "Vanbolnicko i bolni¢ko le¢enje’ indikator (0 ili 1) koji oznacava da
li je ugovoreno pokri¢e Vanbolnicko i bolnicko lecenje

— Xj0 = 'Vanbolnicko lecenje’ indikator (0 ili 1) koji oznacava da li je ugo-
voreno pokri¢e Vanbolnicko lecenje

— X131 = 'Zdravstvena za$tita trudnica + Troskovi porodaja’ indikator (0
ili 1) koji oznacava da li je ugovoreno pokrice Zdravstvena zastita trudnica

+ Troskovi porodaja

— X1o = 'Opsta participacija’ procenat obaveznog uceséa osiguranika u

Steti u svim medicinskim ustanovana

— X13 = 'Bel Medic participacija’ procenat obaveznog ucesca osiguranika

u Steti u medicinskim ustanovana Bel Medic

— X4 = 'Medigroup participacija’ procenat obaveznog uceséa osiguranika

u Steti u medicinskim ustanovana Medigroup

— Xi5 = "Van mreze participacija’ procenat obaveznog ucesc¢a osiguranika

u Steti u medicinskim ustanovana van mreze ugovaraca
— X6 = 'Stranac’ oznaka da li je osiguranik strani drzavljanin (NE/DA)
— Xj7 = 'Pol osiguranika’ pol osiguranika (M ili F)
— X3 = 'Starost osiguranika’ - Godine osiguranika
— X9 = "Veliki grad’ oznaka da li je osiguranik iz Beograda, Novog Sada,

Nisa, ili nekog drugog mesta
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— Xy = 'Interna/Eksterna prodaja’ prodajna mreza koja je ugovorila po-

lisu osiguranika

Raspodela broja Steta po osiguraniku
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Slika 3.2: Raspodela broja Steta po osiguraniku

Na slici [3.2] prikazana je raspodela broja Steta po osiguraniku. Uo¢ava se izrazena
asimetri¢nost, sa dominacijom osiguranika koji nisu imali nijednu prijavljenu Stetu.
Ovakva raspodela je karakteristi¢na za podatke iz oblasti osiguranja.

Nakon vrednosti od 5-6 Steta, broj osiguranika postaje veoma mali, a ekstremi
sa viSe od 20 Steta su retki i predstavljaju izuzetke. Ovo ¢e biti znacajno u nastavku
kada budemo gradili model.

Ukloni¢emo redove sa nedostaju¢im podacima i uraditi referentno (eng. dummy)
kodiranje za kategoricke promenljive.

Kodiranje sa referentnom kategorijom (eng. dummy coding) predstavlja tehniku
pretvaranja kategorickih promenljivih u numericki format, pogodan za koris¢enje u
regresionim modelima.

Za kategoricku promenljivu koja ima k razli¢itih vrednosti, kreira se k — 1 bi-
narnih (eng. dummy) promenljivih. Jedna od kategorija se izostavlja i koristi se kao
referentna kategorija. Koeficijenti modela za ostale kategorije tada izrazavaju efekat
tih kategorija u odnosu na referentnu. Na primer, ako posmatramo promenljivu Ve-
liki grad sa Cetiri kategorije (Beograd, Novi Sad, Ni§, Ostalo), i izaberemo Beograd

kao referentnu kategoriju, dobijamo sledeé¢e kodiranje:

23



GLAVA 3. PRIMER U PRAKSI

Veliki grad | Novi Sad | Nis§ | Ostalo
Beograd 0 0 0
Novi Sad 1 0 0

Nis 0 1 0
Ostalo 0 0 1

Tabela 3.1: Referentno kodiranje kategoricke promenljive Veliki grad

Ocenjena regresiona funkcija u ovom slucaju je:

U = Bo + B1 - Novi Sad + s - Ni§ + (3 - Ostalo,
gde je:
e [y — ocekivana vrednost za referentnu kategoriju (Beograd),
e [ — razlika u odnosu na Beograd ako je mesto Novi Sad,
e 35 — razlika u odnosu na Beograd ako je mesto Ni§,
e (3 — razlika u odnosu na Beograd ako je vrednost Ostalo.

Ovo kodiranje omogucava interpretabilnost modela i sprec¢ava multikolinearnost,
koja bi nastala kada bi se ukljucilo svih k kategorija (3to se desava u klasi¢nom one-
hot kodiranju, o kojem ¢e biti re¢i u nastavku rada).

Nakon toga je slucajnim izborom izvrsena podela podataka na test i trening
skup, gde se u test skupu nalazi 20% svih instanci.

Standardizacija podataka nije primenjena jer su ulazne promenljive veé¢inski ka-
tegoricke, dok su preostale numericke promenljive izrazene u procentima, pa njihovo

skaliranje nije bilo neophodno.

3.2 Linearan model

Prvo éemo na trening skupu napraviti i trenirati jednostavan linearan model.

Formula linearnog modela data je u nastavku:
Y =080+ 51Xy + Bo Xy + -+ 8, X0 + ¢,
gde je:
e Y broj steta,
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o X, X5, ..., Xy nezavisne promenljive,
e [y slobodan ¢lan,
e [(1,..., [, koeficijenti regresije,

e ¢ slucajna greska (razlika izmedu stvarne vrednosti i vrednosti predvidene

modelom).

Neka je y; stvarna vrednost zavisne promenljive, ¢; predikcija modela, y srednja
vrednost stvarnih vrednosti zavisne promenljive, i n ukupan broj posmatranja, i €

{1,2,...,n}. Model smo na test skupu evaluirali na osnovu slede¢ih metrika:

e Srednja apsolutna greska (MAE) — prose¢na apsolutna razlika izmedu stvarnih
vrednosti i predikcija (reziduala). Manje je osetljiva na ekstremne greske, i

rac¢una se slede¢com formulom:

1 n
MAE = — i — Uil - 3.1
DI (31)

e Srednja kvadratna greska (MSE) — prose¢na kvadratna razlika izmedu
stvarnih vrednosti i predikcija. Zbog kvadriranja, veée greske imaju znacajno

veéi uticaj. Racuna se slede¢om formulom:

n

MSE = 3™ (3 - i) 32

n <
=1

e Koeficijent determinacije (R?) — meri udeo varijabilnosti ciljne promenljive
koji je objasnjen modelom. Vrednosti blize 1 ukazuju na bolju prilagodenost

modela podacima. Rac¢una se preko sledece formule:

2?21 (?/z - @z)z

R*=1- =& AL
Yoy —9)?

Metrika | Vrednost
MSE 12.213752
MAE 2.162788
R? 0.051493

Tabela 3.2: Evaluacione metrike linearnog modela

25



GLAVA 3. PRIMER U PRAKSI

Koeficijenti linearne regresije

Starost osiguranika 4

Medigroup participacija -
Interna/Eksterna prodaja_Interna -
Bel Medic participacija 4

Van mreze participacija |

Opsta participacija 4

Sistematski

Komplementarna medicina -

Veliki grad_Nis 4

Oftalmeloski pregled i usluge -
Prepisivanje lekova od strane ovlascenog lekara -
Zdravstvena zastita trudnica + Troskovi porodaja
Posebno pokrice u sluéaju tumora 4
Stomatoloske usluge

Fizikalna terapija -

Veliki grad_Ostalo

Veliki grad_Novi Sad

Pol csiguranika_grupni 4

Pol osiguranika_M

Stranac_NE

Vanbolnicko lecenje

Vanbolniko i bolnicko leéenje

Drugeo misljenje 4

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0
Vrednost koeficijenta

Slika 3.3: Koeficijenti linearne regresije

Koeficijenti linearne regresije (slika prikazani su u obliku stubicastog grafika,
gde svaka traka odgovara jednoj promenljivoj iz modela. Duzina i pravac trake
ukazuju na jac¢inu i smer uticaja na zavisnu promenljivu, odnosno broj steta.

Pozitivni koeficijenti ukazuju na to da povec¢anje vrednosti promenljive dovodi
do povecanja predikcije (povecanje broja Steta), dok negativni koeficijenti znace da
povecanje vrednosti promenljive smanjuje predikciju (smanjuje broja Steta).

Drugo misljenje i vanbolnicko i bolnicko le¢enje imaju najveéi pozitivan uticaj,
Sto znac¢i da su u ovom modelu osiguranici koji imaju ugovorenu uslugu drugog
misljenja ili vanbolni¢ko lec¢enje skloniji ve¢em broju steta.

Sa druge strane, promenljive kao sto su Veliki grad Novi_Sad i Pol osigurani-
ka M imaju negativne koeficijente, Sto sugeriSe da su muski osiguranici i osigura-
nici iz Novog Sada manji nosioci rizika u ovom modelu. Promenljivu Pol osigurani-

ka grupni ne posmatramo zbog veoma malog broja osiguranika u ovoj kategoriji.
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U tabeli su prikazane evaluacione metrike modela. R? = 0.051 znaci da
model objasnjava samo 5.1% varijacije ciljne promenljive. Ovo je nizak R?, §to mo-
7e ukazivati da je model mozda suvise jednostavan za podatke, pa ga dalje ne¢emo
razmatrati. Na sliciprikazan je dijagnosticki grafik (reziduali u odnosu na predik-
cije), koji dodatno potvrduje losu prilagodenost modela. Reziduali nisu rasporedeni

nasumicno u odnosu na predikciju i prisutna su sistematska odstupanja.

Dijagnosticki grafik: Reziduali u odnosu na predikcije

40

Rezidual

Predikcija

Slika 3.4: Dijagnosticki grafik linearnog modela

3.3 Uopsten linearan model

Sledeé¢i model koji ¢éemo napraviti jeste uopsten linearan model, konkretno Po-
asonov regresioni model, koji se koristi u slucajevima kada je zavisna promenljiva
celobrojna i diskretna, kao $to je broj prijavljenih Steta.

Poasonov model pripada klasi uopstenih linearnih modela, i pretpostavlja da za-
visna promenljiva ima Poasonovu raspodelu, odnosno da logaritam ocekivane vred-

nosti zavisi linearno od ulaznih promenljivih:

ElY | X] = p = e®+tE= 5% odnosno
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log(E[Y | X]) = log(u) = Bo + 51Xy + B2 X + - - 4 20X 20,
gde je:
e Y broj steta,
o X, X5, ..., Xy nezavisne promenljive,
e [y slobodan ¢lan,

o [(3,..., By koeficijenti modela.

Koeficijenti GLM modela

vanbolni¢ko i bolniéko le¢enje 4
Vanbelnicko leéenje
Drugo misljenje
Stranac_NE 4
Fizikalna terapija -
Sistematski -
Veliki grad_Ni% - [
Opita participacija |
Prepisivanje lekova od strane ovlaienog lekara I
Bel Medic participacija I
van mreze participacija - |
Komplementarma medicina I
Starost osiguranika -
Medigroup participacija 4 |
Oftalmoloski pregled i usluge .
Interna/Eksterna prodaja_Interna 4 .
Zdravstvena zastita trudnica + Troskovi porodaja -
Posebno pokrice u slucaju tumora .
Stomatoloske usluge - -
Veliki grad_Ostalo _
Veliki grad_Movi Sad _
[ |

Pol osiguranika_M

-0.5 0.0 0.5 10 15
rednost koeficijenta

Slika 3.5: Koeficijenti uopstene linearne regresije

Model je treniran na trening skupu, a na slici [3.5] je prikazan bar-plot njegovih
koeficijenata. Svaki stubi¢ na grafiku predstavlja jednu promenljivu iz modela, dok
njena duzina pokazuje vrednost procenjenog koeficijenta regresije za tu promenljivu.
Vrednosti koeficijenata predstavljaju uticaj pojedina¢nih promenljivih na logaritmo-
vanu vrednost o¢ekivanog broja Steta, tj. na log(u), gde je u ocekivani broj Steta za
jednog osiguranika.

Nezavisne promenljive uz koje se nalaze najveci pozitivni koeficijenti su:

28



GLAVA 3. PRIMER U PRAKSI

e Vanbolnicko i bolnic¢ko lecenje — pokazuje snaznu pozitivnu povezanost sa
brojem S$teta, Sto je o¢ekivano imajuéi u vidu da osiguranici sa ovakvim po-

kri¢ima CeSée koriste osiguranje.

e Drugo misljenje, Stranac_NE i Fizikalna terapija — takode imaju pozitivan
uticaj, sugerisuc¢i da osiguranici sa ovim karakteristikama ceS¢e podnose za-

hteve za Stetom.
Uz neke od promenljivih nalaze se negativni koeficijenti:

e Pol osiguranika M — ukazuje da muskarci, u poredenju sa Zenama, imaju

manji o¢ekivani broj steta.

e Veliki grad Novi Sad i Veliki grad Ostalo — imaju negativan uticaj u odnosu

na referentni grad (najverovatnije Beograd).

e Stomatoloske usluge i posebno pokri¢e u sluc¢aju tumora — takode pokazuju

slabiji negativan uticaj.

Odredene promenljive, poput starosti osiguranika, komplementarne medicine i
Bel Medic participacije, imaju koeficijente bliske nuli, $to ukazuje na to da nemaju
izrazen uticaj na ocekivani broj Steta u ovom modelu.

Ukoliko se model koristi za aktuarske svrhe ili odluc¢ivanje o strukturi osigura-
vajucih paketa, rezultati poput znacajnog uticaja pojedinih pokri¢a mogu ukazivati
na mogucénosti za segmentaciju klijenata, optimizaciju premija ili prilagodavanje
proizvoda.

Takode, vazno je imati u vidu da ovi rezultati nisu uzro¢ni — ne moze se tvrditi
da npr. ,pol uzrokuje” manji broj Steta, ve¢ samo da postoji uocena razlika izmedu
kategorija u okviru posmatranih podataka.

Performanse ovog modela procenjene su na test skupu koriséenjem standardnih
regresionih metrika - srednje kvadratne, srednje apsolutne greske i srednje devijacije.
Srednja devijacija pokazuje prose¢no odstupanje modela u odnosu na zasi¢eni model]
po instanci. Manja vrednost srednje devijacije ukazuje na bolje slaganje modela sa

podacima, a rac¢una se prema slede¢oj formuli:

n

D= %Z [y, log <%> — (Ui —ﬂi)} ,

i=1 ¢

gde je:

I'model koji savrieno predvida posmatrane vrednosti
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e y; broj steta za i-tu instancu,
e /i; predikcija modela za i-tu instancu,

e broj instanci u skupu na kojem ra¢unamo meru (u nasem slucaju test skup).

Dobijeni rezultati su prikazani u tabeli 3.5}

Metrika Vrednost
MSE 12.271251
MAE 2.151479
Srednja devijacija | 4.290343

Tabela 3.3: Evaluacione metrike uopstenog linearnog modela

Metrika MAE od 2.15 ukazuje da model u proseku gresi za nesto vise od dve
Stete po osiguraniku. MSE iznosi 12.27, §to je viSa vrednost jer kvadrira greske i
time dodatno penalizuje veca odstupanja izmedu predikcija i stvarnih vrednosti.

Srednja devijacija iznosi 4.29 na test skupu, dok je prosecan broj Steta po osi-
guraniku 1.68. Budué¢i da je devijacija znatno veéa od prosecne vrednosti ciljne
promenljive, mozemo zakljuciti da Poasonov model u ovom slu¢aju pokazuje slabu
prilagodenost podacima. Ovo ukazuje da predikcije modela znacajno odstupaju od
stvarnih vrednosti broja Steta, $to moze biti posledica visoke varijabilnosti i kom-
pleksnosti podataka.

Na slici prikazan je dijagnosticki grafik, koji potvrduje losu prilagodenost
modela.

Ipak, model pruza korisne uvide u uticaj pojedina¢nih promenljivih.

3.4 Model slucajnih Suma

Kao sledeci korak, primeni¢emo nelinearne modele, koji su u nekim slu¢ajevima
sposobniji da uoce slozenije odnose medu promenljivama. Poc¢e¢emo sa modelom
sluéagnih Suma(eng. Random Forest model).

Model slu¢ajnih Suma je metoda koja kombinuje veéi broj stabala odlucivanja
kako bi se dobio stabilniji i tacniji model. Svako stablo se trenira na razli¢itom
podskupu podataka i koristi nasumi¢no izabrane promenljive prilikom grananja. U
regresionim zadacima, krajnja predikcija se dobija kao prosec¢na vrednost predikcija

svih pojedinac¢nih stabala.
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Dijagnosticki grafik: Reziduali u odnosu na predikcije (Poason)

40

Rezidual

Predikcija

Slika 3.6: Dijagnosticki grafik Puasonovog modela

Za nelinearne modele, poput slu¢ajnih Suma i neuronskih mreza, koriséeno je one-
hot kodiranje kategorickih promenljivih. Za razliku od referentnog (eng. dummy)
kodiranja, koje izostavlja jednu kategoriju kao referentnu, one-hot kodiranje ekspli-
citno prikazuje sve kategorije, omogucavajuc¢i modelima da ravnopravno uce odnose
izmedu svih vrednosti bez gubitka informacije. Budué¢i da ovi modeli nisu osetljivi
na multikolinearnost, nema potrebe za izbacivanjem kategorija radi stabilnosti mo-

dela. Kao primer, one-hot kodiranje promenljive Veliki grad je prikazano u tabeli

3.4

Beograd | 10| 0 |0
NoviSad |01 /0]0
Nis 0[0]1]0
Ostalo [0]0 0|1

Tabela 3.4: One-hot kodiranje kategoricke promenljive Veliki grad

Na trening skup je primenjen model sluc¢ajnih Suma, sa ograni¢enjem maksimalne
dubine stabala na 10 i brojem stabala postavljenim na 100, Sto su podrazumevane
vrednosti u klasi sklearn.ensemble.RandomForestRegressor. Ovaj model omogu-
¢ava uocavanje nelinearnih veza izmedu nezavisnih i ciljne promenljive, bez potrebe

za pretpostavkama o raspodeli podataka.
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Performanse modela slu¢ajnih Suma procenjene su na test skupu pomoc¢u metrika

prikazanih u tabeli |3.5]

Metrika | Vrednost
MSE 11.715791
MAE 2.062314
R? 0.090164

Tabela 3.5: Evaluacione metrike modela slu¢ajnih suma

Koeficijent determinacije modela slucajnih Suma je nizak, objasnjavajuc¢i oko
9% varijanse ciljne promenljive. Na slici je prikazana vaznost zasnovana na
smanjenju greske, atribut prethodno pomenute klase RandomForestRegressor,
feature_importances_. Ove vrednosti ukazuju na to koliko je svaka promenljiva
doprinela smanjenju greske predikcije kroz celokupnu strukturu stabala u Sumi.

Vaznost neke promenljive se racuna kao prose¢no poboljsanje koje ona donosi
modelu prilikom njegovog treniranja, odnosno koliko se smanji nepreciznost (npr.
varijansa kod regresije) svaki put kada se koristi za podelu u stablima. Ovo se sabira

kroz sva stabla u Sumi, a zatim se sve vrednosti prilagode tako da njihov zbir bude
jednak 1.

20 najvaznijih nezavisnih promenljivih (Random Forest)

Starost osiguranika
Pol osiguranika_F
veliki grad_Beograd
Fizikalna terapija
Bel Medic participacija
‘Van mree participacija
Opsta participacija
vanbelnicko i bolnicko le€enje
Medigroup participacija
Zdravstvena zastita trudnica + Troskovi porodaja
Posebno pokride u sluéaju tumora
Interna/Eksterna prodaja_Eksterna
veliki grad_Novi Sad
Interna/Eksterna prodaja_Interna
Oftalmolo3ki pregled i usluge
Sistematski
Drugo misljenje
veliki grad_Nis
Stranac_NE
veliki grad_ostalo

0&)0 065 050 0‘15 n,';-n 0‘?5 0‘30 0I35

vaznost prediktora

Slika 3.7: Vaznost nezavisnih promenljivih modela slu¢ajnih Suma

Dakle, mozemo izvesti sledece zakljucke:
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e Starost osiguranika — ubedljivo najvaznija promenljiva, Sto ukazuje da je broj
Steta snazno povezan sa starosnom strukturom korisnika. Ovde je zanimljivo
primetiti da kod prethodnih modela ova promenljiva gotovo da nije imala
nikakav znacaj, sto moze ukazivati na slozene nelinearne odnose koje oni nisu

mogli da uoce.
e Pol osiguranika_F — znacajan uticaj pola na broj Steta.

e Veliki grad Beograd — geografska lokacija se pokazala kao relevantna, sa uti-

cajem grada Beograd.
e Fizikalna terapija — ukazuju na uticaj ovog pokri¢a na ucestalost prijava Steta.

e Opsta participacija, Bel Medic participacija i Van mreze participacija — oba-

vezno ucesée u Steti utice na ucestalost prijava Steta.

Model slucajnih Suma je pokazao bolju sposobnost predikcije u odnosu na uop-
Sten linearan model, omoguéivsi uvid u nelinearne odnose. Najvaznije promenljive,
kao sto su starost i pol osiguranika, mogu biti korisni za dalju segmentaciju osigu-
ranika i optimizaciju proizvoda u oblasti dobrovoljnog zdravstvenog osiguranja.

Medutim, iako pruza brzu i globalnu sliku o vaznosti promenljivih, ova metoda
ne uzima u obzir interakcije medu promenljivama i moze favorizovati promenljive
sa ve¢im brojem jedinstvenih vrednosti.

Zbog toga ¢emo u nastavku koristiti i naprednije metode interpretacije modela,
kao $to su grafici parcijalne zavisnosti (PDP), metoda individualnog uslovnog oce-
kivanja (ICE), metoda akumuliranih lokalnih efekata (ALE) i Seplijeve vrednosti,
koje omogucavaju detaljniju i robusniju interpretaciju uticaja pojedinacnih neza-
visnih promenljivih na predikciju modela, kako na globalnom, tako i na lokalnom

nivou.

Grafici parcijalne zavisnosti i metoda individualnog uslovnog
ocekivanja

Pogledajmo prvo kako izgledaju PDP grafici i ALE metoda za tri najznacajnije

nezavisne promenljive prema vaznosti promenljivih zasnovanoj na smanjenju greske

(slika [3.7).
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Koristi¢emo metodu klase PartialDependenceDisplay iz biblioteke scikit-learn,
i podesiti parametar kind=’both’, kako bismo dobili i PDP i ICE grafik. Na sluc¢ajan
nac¢in ¢emo za ICE ograniciti broj osiguranika na 100, kako bi grafik bio pregledniji.
Dok PDP prikazuje prosecan uticaj promenljive na model, ICE krive omoguca-

vaju uvid u varijacije medu pojedina¢nim osiguranicima.
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Slika 3.8: Grafici parcijalne zavisnosti i metoda individualnog uslovnog ocekivanja
za odabrane promenljive

Na slici primecéujemo:

e Starost osiguranika - na grafiku se uocava da je uticaj starosti nelinearan, s
izrazenim varijacijama medu osiguranicima ($to je prikazano kroz rasprSene
ICE krive). Tako prose¢an PDP sugeriSe blagi rast ocekivanog broja Steta sa
staroscu, ICE krive pokazuju da kod odredenih pojedinaca moze do¢i do naglih

skokova, Sto ukazuje na potencijalne interakcije sa drugim promenljivama.

e Pol osiguranika F - i PDP i ICE krive ukazuju na konzistentan pozitivan
efekat zenskog pola na broj steta. ICE krive su prilicno paralelne i stabilne,
Sto sugeriSe da ova promenljiva ima slican uticaj kod vecine osiguranika, bez

znacajnijih interakcija.
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e Veliki grad Beograd - ovde je efekat takode pozitivan u odnosu na ocekivanu
vrednost broja steta. ICE krive pokazuju nesto vecu disperziju nego kod pola,
ali su i dalje prili¢no dosledne, §to ukazuje na postojanje globalnog trenda

nesto veéeg broja steta kod osiguranika iz Beograda.

Dakle, kombinovani prikaz PDP i ICE krivih omogué¢ava istovremenu analizu
prose¢nih efekata i individualnih odstupanja. Posebno kod promenljive Starost
osiguranika vidi se da prose¢na vrednost moze da maskira znac¢ajnu varijabilnost,
Sto dodatno potvrduje korisnost nelinearnih modela kao $to je model slu¢ajnih Suma

u aktuarskim analizama.

Metoda akumuliranih lokalnih efekata

Na slici prikazani su ALE grafici za promenljive Starost osiguranika i Pol
osiguranika_F. Posebne funkcije za neprekidne i binarne promenljive, plot ale 1d
i plot_ale binary, mogu se pronac¢i u GitHub repozitorijumu [9].

Rezultati ukazuju da prelazak sa muskog (0) na Zenski pol (1) ima pozitivan
ALE efekat, Sto znaci da zenski osiguranici u proseku imaju veéi ocekivani broj
Steta. Ovaj rezultat je u skladu sa rezultatima uopstenog linearnog modela, kao i
sa prethodnim interpretacijama PDP i ICE prikaza. To ukazuje na to da razliciti
metodologki pristupi (linearni i nelinearni) upucuju na isti zaklju¢ak o uticaju pola,
¢ime se povecava poverenje u stabilnost tog zapazanja.

Moguce objasnjenje zbog Cega Zene CeSce koriste zdravstvene usluge, moze bi-
ti rezultat viSseg nivoa zdravstvene odgovornosti ili specificne potrebe, kao $to su
preventivni pregledi i usluge vezane za reproduktivno zdravlje.

Slicno, ALE za Veliki grad Beograd pokazuje pozitivan efekat prelaska katego-
rije Beograd, $to ukazuje na to da osiguranici iz Beograda imaju visi o¢ekivani broj

Steta. Ova lokalna interpretacija dodatno potvrduje zapazanja iz drugih analiza.
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Slika 3.9: ALE grafici za model slu¢ajnih Suma - odabrane promenljive

ALE analiza omogucava stabilnu i robusnu interpretaciju i za binarne promen-
ljive, bez preterane zavisnosti od raspodele podataka. Dobijeni rezultati su kon-
zistentni sa prethodnim metodama interpretacije i dodatno potvrduju pouzdanost
modela.

Prikazan je i ALE grafik za neprekidnu promenljivu Starost osiguranika. Uocen

je nelinearan odnos izmedu starosti i broja Steta:

e U mladim godinama (do 25 godina), ALE efekat je negativan, sto ukazuje na

manji o¢ekivani broj steta kod mladih osiguranika.

e U srednjim godinama (25-60), efekat postaje pozitivan i stabilan, sa blagim

porastom ocekivanih Steta.
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e Nakon 60. godine primecuje se izrazeniji porast efekta, Sto moze biti posledica

povecane zdravstvene potrebe starijih osiguranika.

Ovaj rezultat potvrduje korisnost ALE analiza u uo¢avanju nelinearnih obrazaca
koje linearni modeli ne mogu da uoce. Takode, rezultat je u skladu sa prethodnim
rezultatima dobijenim primenom PDP metode, uz dodatnu robusnost na korelacije

medu promenljivama.

Seplijeva metoda

Sada ¢emo upotrebiti éeplijevu metodu. Implementacija je uradena koris¢enjem
biblioteke shap.

Nakon inicijalizacije Explainer objekta nad treniranim modelom i skupom po-
dataka, izrac¢unate su éeplijeve vrednosti za prvih 100 primera iz trening skupa.

Prikazacemo tri klju¢na grafika:

e Grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih (eng. Beeswarm
plot) — prikazuje globalni znac¢aj promenljivih i njihov doprinos predikeiji,

zajedno sa raspodelom vrednosti.

e Bar plot — prikazuje prose¢ne apsolutne geplijeve vrednosti po promenljivoj,

¢ime omogucava rangiranje znacaja.

e Grafik toka doprinosa (eng. Waterfall plot) — omogucava lokalnu in-
terpretaciju doprinosa za konkretnu instancu, prikazujuéi kako se od bazne
vrednosti (npr. prosec¢ne vrednosti ciljne promenljive) dolazi do konacne pre-
dikcije, pri ¢emu se vidi koliko je svaka promenljiva pozitivno ili negativno

uticala na rezultat modela.

Na slici je prikazana raspodela éeplijevih vrednosti za sve instance i sve
najvaznije promenljive. Boja oznacava vrednost promenljive (od niske - plava, do
visoke - crvena), a horizontalna pozicija predstavlja uticaj na izlaz modela.

Prikazan je i bar-plot sa prose¢nim apsolutnim Seplijevim vrednostima ulaznih

promenljivih, slika [3.11. Na osnovu ova dva grafika zakljuc¢ujemo:

e Pol osiguranika F — najuticajnija promenljiva, gde vidimo da ako je osoba
zenskog pola (crveno) imamo veée éeplijeve vrednosti i veéi broj Steta, a kada
je osoba muskog pola (plavo), imamo manje Seplijeve vrednosti i manji broj

Steta.
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Slika 3.10: Grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih - model slu¢ajnih Suma
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Slika 3.11: Bar plot - model slu¢ajnih Suma
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e Starost osiguranika — druga najuticajnija promenljiva, gde vidimo da manja
starost (plavo) ima tendenciju ka nizim vrednostima predikcije, a veca starost

(crveno) doprinosi veéem broju Steta, ali efekat je umeren.

e Veliki grad Beograd, Fizikalna terapija, Vanbolnic¢ko i bolnicko lecenje — ta-

kode visoko rangirani po vaznosti.

ﬂ.X}
Pol osiguranika_F
24 = Starost osiguranika -0.3
Veliki grad_Beograd
Vanbolnicko i bolnicko lecenje
Bel Medic participacija . +0.06
Medigroup participacija 0.04 .
Interna/Eksterna prodaja_Interna -0.04 .
Opsta participacija —-0.04 .
Interna/Eksterna prodaja_Eksterna -0.04 '
18 other features ’ +0.01
1.0 12 1.4 16 " 18

Slika 3.12: Grafik toka doprinosa nezavisnih promenljivih - model sluc¢ajnih Suma

Na slici [3.12] prikazan je grafik toka doprinosa za jednu konkretnu instancu
(osiguranika, muskarac, starosti 24 godine iz Beograda), koji prikazuje kako poje-
dina¢na promenljive doprinose ukupnoj predikciji. Vidi se da Pol osiguranika F' i
Starost osiguranika imaju najveéi negativni doprinos, dok odredeni faktori kao Sto

su Veliki grad Beograd doprinosi poveéanju vrednosti predikcije.

geplijeve vrednosti omogucavaju jasnu interpretaciju kako pojedinac¢ne promen-
ljive uti¢u na model, kako na globalnom nivou (vazno za opstu analizu osiguranika),
tako ilokalno (vazno za donosenje odluka na nivou pojedina¢nog klijenta). Ovi rezul-
tati su konzistentni sa prethodnim zapazanjima iz PDP i ALE analiza, $§to potvrduje

robusnost modela i interpretacija.
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3.5 Neuronska mreza

Sada ¢emo ponoviti postupak, samo sa modelom neuronske mreze za regresiju
broja Steta.

Neuronske mreze su modeli inspirisani na¢inom na koji funkcionisu ljudski ne-
uroni. Sastoje se od vise slojeva neurona (¢vorova), pri ¢emu svaki neuron vrsi
jednostavnu matematicku operaciju nad ulaznim podacima. Podaci se prosleduju
kroz ulazni sloj, jedan ili vise skrivenih slojeva, i na kraju izlazni sloj. Svaka veza
izmedu neurona ima svoju tezinu, koja se tokom ucenja prilagodava kako bi se sma-
njila greska modela. Zahvaljujuéi slozenoj strukturi, neuronske mreze su sposobne
da modeluju veoma kompleksne obrasce i nelinearne odnose medu podacima.

Napravi¢emo i trenirati model, uraditi evaluaciju i prikazati znacaj permutacije
nezavisnih promenljivih.

Znacaj permutacije (eng. permutation importance) predstavlja metodu za pro-
cenu znacaja nezavisnih promenljivih tako sto meri pad performansi modela kada se
vrednosti odredene promenljive nasumi¢no permutuju. Ako permutacija neke pro-
menljive znac¢ajno pogorsa performanse modela, to zna¢i da je ta promenljiva vazna
za model.

U poredenju sa atributom feature_importances_ kod modela kao §to je model
slu¢ajnih Suma, znacaj permutacije je metoda agnosticna na tip modela i moze se
primeniti i na neuronske mreze, s obzirom da ne daju direktne koeficijente.

u Pythonu se koristi funkcija permutation_importance iz biblioteke

sklearn.inspection.

Metrika | Vrednost
MSE 12.336679
MAE 2.233036
R? 0.041946

Tabela 3.6: Evaluacione metrike neuronske mreze

Trenirana je viSeslojna perceptronska neuronska mreza (Multi-layer Perceptron
— MLP)[6] za regresiju broja Steta. Model je treniran sa dva skrivena sloja (64 1 32
neurona), a funkcija aktivacije je ReLU.

Rezultati evaluacije na test skupu su sledec¢i prikazani u tabeli [3.6]

Model objasnjava oko 4.2% disperzije ciljne promenljive, §to je slabije od modela

sluc¢ajnih suma.
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Feature importance - neuronska mreza
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Slika 3.13: Permutation importance neuronske mreze

Na slici je prikazana vaznost 20 najuticajnijih nezavisnih promenljivih na
osnovu metode znacaja permutacije.

Najveci uticaj na predikciju modela imaju sledece nezavisne promenljive:

e Medigroup participacija i Bel Medic participacija — visoko rangirani, $to
moze ukazivati na to da pristup ovim ustanovama utice na ucestalost koriscée-
nja osiguranja. Ovo je model koji za sada pokazuje najznacajniji uticaj ovih
promenljivih, Sto ukazuje na nelinearnu vezu sa ostalim nezavisnim promen-
ljivim.

e Posebno pokrice u slu¢aju tumora i Oftalmoloski pregled i usluge — takode sa

izrazenim uticajem.

e Starost osiguranika, Fizikalna terapija i Interna/Eksterna prodaja_Interna —

predstavljaju promenljive sa umerenim doprinosom.

Iako neuronska mreZa nije postigla bolji rezultat u pogledu R?, ona pokazuje
sposobnost da prepozna kompleksne obrasce medu promenljivama. Znacaj permu-
tacije pojedinacnih promenljivih omoguéava uvid u relativni doprinos promenljivih,

¢ak i kod modela koji ne nude transparentan uvid u svoju unutrasnju strukturu.
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Grafici parcijalne zavisnosti i metoda individualnog uslovnog
ocekivanja

Sada ¢emo nacrtati kombinovane grafike parcijalne zavisnosti (PDP) i krive in-
dividualnog uslovnog oc¢ekivanja (ICE) za dve najvaZnije nezavisne promenljive u
okviru neuronske mreze. PDP prikazuje prosecan uticaj vrednosti pojedinacne pro-
menljive na izlaz modela, dok ICE linije prikazuju varijabilnost po instanci (osigu-
raniku).

Na isti nacin kao i za model slu¢ajnih Suma, koristicemo metodu klase Partial-

DependenceDisplay iz biblioteke scikit-learn.

=== average === average
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Medigroup participacija Bel Medic participacija

Slika 3.14: PDP i ICE grafici za odabrane promenljive

Za promenljive Medigroup paricipacija i Bel Medic participacija, koje predsta-
vljaju obaveznu paricipaciju u privatnim zdravstvenim ustanovama, sa slike
primec¢ujemo da model pokazuje suptilan, ali pozitivan trend. Veée vrednosti pro-
menljivih blago povecavaju oc¢ekivani broj steta. Ova veza moze ukazivati na to da
osiguranici sa pristupom ovim ustanovama ceS¢e koriste osiguranje, uprkos pretpo-
stavci da bi participacija smanjila broj prijava Steta.

Za ostale promenljive, PDP i ICE grafici pokazali su nisku varijabilnost medu
osiguranicima, $to ukazuje da neuronska mreza nije uspela da identifikuje njihov
nelinearni uticaj na broj steta.

U poredenju sa uopstenim linearnim modelima i modelima slu¢ajnih Suma, neu-
ronska mreza pokazuje manju osetljivost na pojedina¢ne nezavisne promenljive, bar

kada se posmatra kroz PDP i ICE pristup.
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Sada ¢emo prikazati metode interpretacije kao $to su ALE i geplijeva metoda, i

videti da li mogu pomo¢i u dubljoj analizi interakcija i lokalnih doprinosa.

Metoda akumuliranih lokalnih efekata

Za

ALE koristi¢emo funkcije koje smo definisali prilikom rada sa modelom slu-

¢ajnih Suma.
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Slika 3.15: ALE grafici za neuronsku mrezu — odabrane promenljive

ALE omogucéava da se vizuelizuju prosecni lokalni uticaji promenljivih na pre-

dikciju modela, bez pretpostavke o nezavisnosti promenljivih (za razliku od PDP-a).

Na slici [3.15 su prikazani ALE grafici za ¢etiri odabrane promenljive. Zaklju¢ujemo:

e Medigroup participacija - efekat je pozitivan, odnosno $to je veci iznos Medi-

group participacije, to je vec¢i oc¢ekivani broj steta.

e Bel Medic participacija - za nize vrednosti participacije u Bel Medic-u, broj

Steta se smanjuje, ali kod veé¢ih vrednosti blago raste — moguce je da postoji

nelinearna veza.

43



GLAVA 3. PRIMER U PRAKSI

e Starost osiguranika - uocen je izraZeni rastuci efekat, posebno izrazen kod

starijih od 40 godina.

e Posebno pokriée u sluc¢aju tumora - osobe koje imaju uklju¢eno ovo pokriée
imaju veéu ocekivanu vrednost broja Steta (mozda zato Sto se ¢esce koristi ili

zato §to su rizi¢niji osiguranici).

lako su ALE grafici za pojedine promenljive, poput Medigroup i Bel Medic par-
ticipacije, prikazali odredene obrasce, interpretacija ovih rezultata je otezana. Vred-
nosti ovih promenljivih su diskretne i ograni¢enog broja, sto umanjuje pouzdanost
lokalnih efekata prikazanih na grafiku. Takode, ove promenljive verovatno deluju
posredno, kroz povezanost sa drugim socioekonomskim ili karakteristikama samih
paketa, a ne kao direktan uzrok nastanka stete. Stoga se ovi rezultati ne mogu sma-
trati pouzdanim pokazateljima u interpretaciji neuronske mreze. Dakle, neuronska
mreza, iako potencijalno snaznija u predikciji, pokazuje ograni¢enu interpretabilnost

za ovaj tip promenljivih.

Seplijeva metoda

Sada ¢emo prikazati Seplijevu metodu. Koristi¢emo KernelExplaine, koji je
nezavisan od tipa modela (model-agnostic), ali znatno sporiji, pa je analiza izvedena
nad manjim uzorkom podataka.

Nacrtac¢emo ista tri grafika kao i za model slu¢ajnih Suma.

Najveci globalni uticaj (Grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih i bar
plot Seplijevih vrednosti nezavisnih promenljivih, prikazani na slikama i

na predikcije modela imaju slede¢e nezavisne promenljive:

e Pol osiguranika M — ima najnegativniji uticaj, Sto ukazuje da muski osigu-

ranici imaju u proseku manji broj Steta.

e Bel Medic participacija — doprinosi modelu u negativnom smeru pri visim

vrednostima.

e Medigroup participacija — doprinosi modelu u pozitivhom smeru pri visim

vrednostima.

?KernelExplainer je implementacija u okviru Python biblioteke SHAP, koja aproksimira Se-
plijeve vrednosti koriS¢éenjem linearnog regresionog modela sa odgovaraju¢om funkcijom jezgra.
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Slika 3.16: Grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih - Neuronska mreza
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Slika 3.17: Bar plot - Neuronska mreza

e Starost osiguranika — pokazuje manji, ali prisutan negativan uticaj pri nizim

vrednostima.
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Za veéinu ostalih promenljivih efekat je neutralan ili slab.

Na primeru jedne instance, na slici [3.18] model je predvideo vrednost
f(z) = 1.726, dok je osnovna vrednost modela E[f(x)] = 2.033. Glavni negativni
doprinosi poti¢u od nezavisnih promenljivih Pol osiguranika M i Starost osigu-
ranika. S druge strane, pozitivni doprinos daju Zdravstvena zaStita trudnica i
Veliki grad Nis.

fix)

Zdravstvena zastita trudnica + Troskovi porodaja
Starost osiguranika
Pal osiguranika_F

Medigroup participacija
Fizikalna terapija
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Slika 3.18: Grafik toka doprinosa nezavisnih promenljivih - Neuronska mreza

Seplijeva analiza pokazuje da neuronska mreza najvise koristi pol, participaciju
i starost u predikcijama, Sto je u skladu sa rezultatima prethodnih interpretacionih
tehnika kao sto je ALE. Tako su pol i starost i kod neuronske mreZe i modela slu¢ajnih
Suma dosledno identifikovani kao vazni faktori, doprinosi pojedinih promenljivih,
poput participacija, znacajno variraju izmedu modela. Kod neuronske mreze oni su
manje izrazeni i ne pokazuju konzistentan pravac uticaja kao kod modela slu¢ajnih

Suma, Sto moze ukazivati na manju interpretabilnost u ovom delu modela.
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3.6 Poredenje interpretacije modela: UopsSteni
linearan model, model sluc¢ajnih Suma i

neuronska mreza

Interpretacija prediktivnih modela predstavlja kljuéni aspekt ovog rada, zbog
prakticne potrebe, da se osim tacnih predikcija obezbedi i transparentnost u vezi
sa faktorima koji uti¢u na broj Steta po osiguraniku. Analizirana su tri konceptu-
alno razli¢ita modela, uopsten linearan model, model slu¢ajnih Suma i viSeslojna
perceptronska neuronska mreza (MLP). Na njih je primenjeno vise interpretacionih
metoda, poput metode koja meri pad performansi modela prilikom permutacije po-
jedinac¢nih nezavisnih promenljivih (eng. permutation importance), PDP/ICE, ALE

i Sepllijeve analize.

Uopsten linearan model - kao linearan i transparentan model, uopsten linearan
model omogucéava direktno tumacenje koeficijenata u smislu logaritamskog odnosa
izmedu nezavisnih promenljivih i ciljne promenljive. Ova interpretacija je jednostav-
na i intuitivna, ali podrazumeva linearnost i aditivnost odnosa, sto moze ograniciti
detekciju slozenijih nelinearnih obrazaca. Na primer, uopsten linearan model je po-
kazao da promenljive poput Pol osiguranika M imaju znacajan negativan uticaj na
broj Steta, ali nije uspeo da detektuje slozene interakcije izmedu promenljivih kao

Sto su starost i tip pokrica.

Model sluc¢ajnih Suma - model sluc¢ajnih Suma kao ansambl model pokazao je
veliku sposobnost u detekciji nelinearnih i interaktivnih odnosa medu nezavisnim
promenljivama. Metoda koja meri pad performansi modela prilikom permutacije
pojedinac¢nih nezavisnih promenljivih i Seplijeva analiza pokazale su da ovaj model
efektivno identifikuje najvaznije faktore (npr. starost, pol, tip participacije), dok
su ALE i PDP prikazi omogucili detaljan uvid u njihov efekta. Zahvaljujuéi svojoj
robusnosti i prirodi zasnovanoj na mnostvu stabala, model slu¢ajnih Suma uspeva

da zadrzi stabilnu interpretabilnost i u prisustvu korelisanih promenljivih.

Neuronska mreza (MLP) - MLP model je pokazao odredeni nivo prediktivne

modi, ali sa ograni¢enom interpretabilnoséu. Zbog slozenosti arhitekture i ,black-
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box* karakteraﬁ, interpretacija se oslanjala isklju¢ivo na model-agnosticke metode
poput metode koja meri pad performansi modela prilikom permutacije pojedinacnih
nezavisnih promenljivih i éeplijeve metode zasnovane na jezgrima. lako su rezultati
Seplijeve analize ukazali na slicne dominantne nezavisne promenljive kao i kod pret-
hodna dva modela, efekti su bili slabije diferencirani. Takode, PDP i ALE grafici
za neuronsku mrezu pokazali su da model u manjoj meri uspeva da uoci izrazene
nelinearnosti u podacima, verovatno usled ogranicenih kapaciteta uc¢enja na datom
uzorku i bez podesavanja hiperparametara.

Dakle, u pogledu interpretabilnosti, uopsten linearan model nudi najdirektnije i
teorijski najpotpunije objasnjenje, ali uz ogranicenja u pogledu fleksibilnosti. Model
slu¢ajnih Suma predstavlja kompromis izmedu interpretabilnosti i modelskog kapa-
citeta, dok MLP model, iako u teoriji sposoban za detekciju kompleksnih obrazaca,
pokazuje smanjenu transparentnost i osetljivost na ulazne varijacije u okviru kori-
S¢enih interpretacionih tehnika. U nastavku rada bice razmotreno kako objediniti

ove rezultate u cilju izgradnje optimalnog prediktivnog modela.

3.7 Izrada najoptimalnijeg modela

Sada ¢emo pokusati, na osnovu informacija dobijenih primenom metoda inter-
pretacije, da napravimo najbolji mogué¢i model za predvidanje broja Steta.

Prvo ¢emo napraviti LightGBM model, kako bismo videli da li ima bolje perfor-
manse od modela sluc¢ajnih Suma.

LightGBM (model za ubrzano gradijentno poboljsanje, eng. Light Gradient Bo-
osting Machine) je model baziran na principu gradijentnog unapredivanja. Zasniva
se na ansamblu stabala odluc¢ivanja, pri ¢emu se nova stabla uzastopno dodaju kako
bi se ispravile greske prethodnih. Za razliku od tradicionalnih algoritama, koristi
strategiju grananja po listovima (tzv. leaf-wise rast stabala), Sto znaci da se uvek
Siri onaj list koji trenutno ima najveci potencijal da smanji gresku modela. To do-
vodi do dubljih i ¢esto asimetri¢nih stabala, ali sa boljom precizno$é¢u. LightGBM je
poznat po velikoj brzini i efikasnosti, posebno kod velikih skupova podataka.

Rezultati evaluacije su prikazani u tabeli 3.7 MSE i MAE su sli¢ni kao u pret-

hodnim modelima, dok je R? nesto bolji.

3Model ¢&iju je unutradnju logiku tesko ili nemoguée direktno tumaciti, pa nije jasno na koji
nacin pojedina¢ne ulazne promenljive uti¢u na predikciju.
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Metrika | Vrednost
MSE 11.609925
MAE 2.055771
R? 0.098385

Tabela 3.7: Evaluacione metrike LightGBM modela

Permutation Importance (LightGBM)

Starost osiguranika

Pol osiguranika_F

Interna/Eksterna prodaja_Eksterna
Veliki grad_Beograd

Bel Medic participacija
Vanbelnicke i bolnicke lecenje
Fizikalna terapija

Opsta participacija

Sistematski

Zdravstvena zastita trudnica + Troskovi porodaja
Medigroup participacija
Oftalmoleski pregled i usluge

Van mreie participacija

Veliki grad_Novi Sad

Posebno pokrice u slucaju tumora
weliki grad_ostalo
Komplementarna medicina

Drugo misljenje

veliki grad_Nis

Stranac_DA

Vanbolnicko lecenje

Prepisivanje lekova od strane ovlascenog lekara
Stomatoloske usluge

Stranac_NE

Pol osiguranika_grupni

Pol osiguranika_m
Interna/Eksterna prodaja_Interna

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Mean Importance

Slika 3.19: Feature importance LightGBM modela

Najvaznije promenljive po LightGBM modelu (slika su Starost osiguranika,
Pol osiguranika F, Interna/Eksterna prodaja Eksterna, Veliki grad Beograd i
Bel Medic participacija i Vanbolnicko i bolnicko lec¢enje, Sto se najveéim delom
poklapa sa modelom sluc¢ajnih Suma, i daje stabilnost interpretacije.

Ovi rezultati se mogu dodatno poboljsati podeSavanjem hiperparametara prika-
zanih u tabeli 3.8
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Parametar

Opis

Skup vrednosti

n_estimators

Broj stabala koje model gradi; direktno
utic¢e na preciznost i brzinu treniranja

{100, 200, 300, 500}

learning_rate

Korak kojim model u¢i — manja vred-
nost znaci sporije ucenje, ali potencijal-
no bolji rezultat (uz vise stabala)

{0.01, 0.05, 0.1, 0.2}

num_leaves

Maksimalan broj listova po stablu — ve-
¢i broj omogucava vecu slozenost mo-
dela, ali i veéi rizik od preprilagodava-
nja

{15, 31, 50, 70}

max_depth

Maksimalna dubina stabla — pomaze u
kontroli slozenosti modela; ako je 1, du-
bina nije ogranicena

{-1, 3,5, 7}

min_child_samples

Minimalan broj podataka koji mora po-
stojati u listu da bi on ostao u modelu -
vece vrednosti vode ka jednostavnijem
modelu

{5, 10, 20}

subsample

Procenat sluc¢ajnog uzorka instanci ko-
je se koriste za treniranje svakog stabla;
pomaze u spre¢avanju preprilagodava-
nja

{06,058, 1.0}

colsample_bytree

Procenat kolona (promenljivih) koje se
nasumicno uzimaju za svako stablo; po-
maze u sprecavanju preprilagodavanja

{06,058, 1.0}

Tabela 3.8: Opis hiperparametara koje optimizujemo

Uradiéemo:

e nasumicnu pretragu sa unakrsnom validacijom (eng. RandomizedSearchCV)

- tehnika koja nasumi¢no pretrazuje kombinacije hiperparametara iz zadatih

opsega i za svaku kombinaciju trenira model koristeé¢i ukrstenu validaciju, a

zatim bira onu koja daje najbolje rezultate prema izabranoj metrickoj funk-

ciji (u ovom slu¢aju koristimo koeficijent determinacije, R?). Za razliku od

klasi¢ne pretrage sa ukr$tenom validacijom (eng. GridSearch), koji iscrpno

pretrazuje sve moguc¢e kombinacije, pa tehnika nasumicno ispituje odredeni

broj kombinacija, ¢ime znacajno ubrzava proces.

e petostruku ukrstenu validaciju - metoda validacije modela pri kojoj se podaci

dele na pet delova, od kojih se ¢etiri koriste za treniranje, a peti za testiranje.
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Proces se ponavlja pet puta, svaki put sa drugim delom za testiranje, a rezultat

je prosec¢na vrednost metrika.

e R? - za potrebe evaluacije koristi se koeficijent determinacije, koji pokazuje

koliko dobro model objasnjava varijaciju u podacima.

Metrika | Vrednost
MSE 11.638208
MAE 2.060676
R? 0.096189

Tabela 3.9: Evaluacione metrike LightGBM modela nakon RandomizedSearchCV

Rezultati evaluacije su prikazani u tabeli [3.9] Kao §to mozemo videti, model nije
poboljsan. Ovo ukazuje na to da su podaci veoma zahtevni za predikciju, §to moze
biti posledica izrazene nepredvidivosti u broju Steta.

Pokusa¢emo da dodamo interakcije izmedu promenljivih. Targetira¢emo one pro-
menljive koje su se pokazale kao znacajne tokom interpretacije, pri ¢emu simbol +
oznacava sabiranje promenljivih, dok * oznacava njihov proizvod, odnosno interak-

cioni ¢lan:
e Starost * Pol
e Bel Medic participacija + Medigroup participacija
e Bel Medic participacija * Vanbolni¢ko i bolnicko lecenje
e Interna prodaja * grad Beograd

Rezultati evaluacije su prikazani na slici [3.10]

Metrika | Vrednost
MSE 11.596013
MAE 2.055942
R? 0.099466

Tabela 3.10: Evaluacione metrike LightGBM modela sa interakcijama

Dakle, metrike kazu da su se performanse poboljsale, ali ne znac¢ajno, odnosno
dodate interakcije i transformacije nisu uvele novu informaciju koju LightGBM veé

nije uspevao da uhvati sam.
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LightGBM je ve¢ sposoban da uoci nelinearnosti i interakcije, pa rué¢ne kombina-

cije (osim vrlo specifi¢nih) ¢esto ne prave veliku razliku.

Dvostepeni pristup

Kako nijedan od prethodnih modela nije davao dovoljno dobre rezultate, proba-
¢emo sada drugaciji pristup.

U pitanju je dvostepeni pristup (eng. Hurdle ili Two-part model), koji se u lite-
raturi i industriji ¢esto koristi.

Dvostepeni modeli koriste se za modelovanje zavisnih promenljivih koje pred-
stavljaju broj¢ane podatke sa velikim brojem nula (tzv. zero-inflated podaci). Ovi
modeli pretpostavljaju da proces generisanja nula i proces generisanja pozitivnih

vrednosti poticu iz dva razli¢ita mehanizma, pa se model koncipira u dva dela:

e Prvi deo: Binarni model (npr. logisticka regresija) koji modeluje verovatnocu

da je posmatrana vrednost ve¢a od nule, tj. P(Y > 0).

e Drugi deo: tzv. model sa odsecanjem (npr. Poisson ili Negativna binomna

regresija) koji modeluje vrednosti Y uslovljene na Y > 0.

Ukupna verovatnoca se modeluje kao kombinacija ova dva procesa. Za neki broj

y € {1,2,3,...}, verovatnoc¢a se ra¢una kao:

PY=y)=PY >0)-PY =y|Y >0).

Za nulu vazi:

P(Y =0) =1—P(Y > 0).

Glavna prednost dvostepenog modela u odnosu na klasi¢ne modele (npr. Pua-
sonova ili Negativna binomna regresija) jeste sposobnost da se odvojeno modeluje
prisustvo nula i raspodela pozitivnih vrednosti, $to ga ¢ini narocito pogodnim za si-
tuacije gde su nule posledica posebnog procesa (npr. neaktivnosti osiguranika) koji
je kvalitativno razli¢it od procesa koji generise pozitivne vrednosti (npr. broj Steta
kod aktivnih osiguranika).

U prvom koraku dvostepenog modela vr§imo binarnu klasifikaciju da li osiguranik

ima bar jednu prijavljenu stetu (Y > 0). Za ovu svrhu koristi se niz razli¢itih modela i
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strategija balansiranja klase, s obzirom da podaci imaju izrazitu neravnotezu izmedu
klasa (dominira klasa sa Y = 0).

Modeli koje ¢emo prvo razmotriti su:
e uopsteni linearni model - klasi¢na logisticka regresija bez balansiranja klasa.

e balansiran uopSteni linearan model - logisticka regresija sa parametrom

class weight = "balanced’, ¢ime se automatski kompenzuje disbalans klasa.

e klasifikacioni model slu¢ajnih suma uz koriséenje SMOTE tehnike (eng. Synt-
hetic Minority Over-sampling Technique), predstavlja tehniku generisanja
novih sintetickih primera iz manjinske klase u cilju reSavanja problema neu-
ravnotezenosti klasa. Koristi se za prosirenje skupa podataka pre treniranja

modela. Vise detalja o ovoj tehnici moZe se pronaéi u [16].

Za svaki model izra¢unaéemo sledeée metrike:

e Tacnost (eng. Accuracy) — udeo tacno klasifikovanih primera u odnosu na

ukupan broj primera.

e Preciznost (eng. Precision) — udeo ta¢no predvidenih pozitivnih primera u

odnosu na sve predvidene pozitivne primere.

e Odziv (eng. Recall) — udeo ta¢no predvidenih pozitivnih primera u odnosu na

sve stvarne pozitivne primere.

e F'1 skor — harmonijska sredina preciznosti i odziva; koristan kada postoji ne-

ravnoteza u broju primera po klasama.

e ROC kriva — graficki prikaz odnosa izmedu stope lazno pozitivnih i tacno

pozitivnih predikcija pri razli¢itim pragovima klasifikacije.

e AUC (eng. Area Under the Curve) — povrsina ispod ROC krive; pokazuje

koliko je model uspesan u razlikovanju klasa.

e Matrica konfuzije — tabela koja prikazuje broj tacnih i pogresnih klasifikacija

po klasama.

Rezultati prikazani u tabelama i ilustruju uporedne performanse tri
klasifikaciona modela.
Iz prikazane ROC krive (slika [3.20)) i tabela metrika mozemo izvesti sledece

zakljucke:
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ROC kriva - Klasifikacija steta (Hurdle - korak 1)

1.0 4
0.8
i)
06 4
[+
g
3 0.4
=
0.2
/’.-" —— GLM original (AUC=0.6588)
yor” GLM balanced (AUC=0.6589)
0.0 7 —— RF + SMOTE [AUC=0.6728)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate
Slika 3.20: ROC kriva za tri kandidata
Model Tac¢nost | Preciznost | Odziv | F1 skor | AUC
uopsteni linearni model 0.6362 0.5006 0.1886 | 0.2740 | 0.6588
balansiran uops$teni linearni model | 0.6160 0.4781 0.6003 0.5323 | 0.6589
model sluc¢ajnih suma+SMOTE 0.6502 0.5180 0.5586 0.5376 | 0.6728

Tabela 3.11: Performanse tri kandidata

Model

Matrica konfuzije

uopsteni linearni model

balansiran uopsteni linearni model
model sluc¢ajnih Suma+SMOTE

[3405, 411], [1772, 412]
2385, 1431], [873, 1311]
[2681, 1135, [964, 1220]

Tabela 3.12: Matrice konfuzije kandidata

e uopsten linearan model ostvaruje AUC od 0.6588, sa vrlo niskim odzivom

(Recall = 0.1886), sto ukazuje da znacajan broj osiguranika sa Stetom nije

pravilno klasifikovan.
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e balansiran uop$ten linearan model blago popravlja odziv (Recall = 0.6003),

ali po cenu smanjenja preciznosti (Precision = 0.4781) i ta¢nosti. Ipak, AUC

ostaje prakti¢no identi¢an (0.6589), Sto implicira da je poboljsanje u recall-u

kompenzovano ve¢im brojem lazno pozitivnih predikcija.

e klasifikacioni model sluc¢ajnih suma + SMOTE tehnika pokazuje najstabilnije

performanse sa najboljim balansom izmedu svih metrika:

— Najveéi AUC: 0.6728

— Najveéi F1 skor: 0.

5376

— Najvecu preciznost: 0.5180

Najveca tacnost: 0

Ovo ga ¢ini najefikasnijim modelom u ovom koraku klasifikacije.

.6502

Matrice konfuzije takode pokazuju da model sluéajnih Suma u kombinaciji sa

SMOTE tehnikom ima bolji odnos ta¢nih i netacnih predikcija u klasi y = 1.

Sada ¢emo za prvi korak dvostepenog pristupa pokusati sa modelom LightGBM, s

obzirom na to da je u prethodnim analizama pokazao najbolje performanse prilikom

predvidanja broja Steta.

Model je treniran na originalnoj neuravnotezenoj bazi podataka, bez dodatnog

uzorkovanja. Na slici je prikazana je ROC kriva sa odgovaraju¢om AUC vrednoscu.

Model je evaluiran na test skupu pomocu standardnih klasifikacionih metrika,
sa rezultatima prikazanim u tabelama i

Metrika | Vrednost
Tacnost 0.6818
Preciznost 0.5999
Odziv 0.3782
F1 skor 0.4639
AUC 0.7195

Tabela 3.13: Rezultati LightGBM klasifikatora po osnovnim metrikama

Predikcija 0 | Predikcija 1

Klasa 0

3265

951

Klasa 1

1358

826

Tabela 3.14: Matrica konfuzije LightGBM klasifikatora
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ROC kriva - LightGBM klasifikacija steta

104

0.8 -

0.6 - i

True Positive Rate

0.4 1 -7

0.2 -7

0.0 4 i LightGBM (AUC = 0.7195)

+ : I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Slika 3.21: ROC kriva LightGBM modela

Dobijeni rezultati ukazuju na to da LightGBM model postize bolju razliku izmedu
pozitivne i negativne klase u poredenju sa prethodno analiziranim modelima (npr.
uopsteni linearan model i model slu¢ajnih Suma), $to potvrduje i najveca AUC
vrednost od 0.7195.

Medutim, iako je preciznost solidna (0.5999), odziv (Recall = 0.3782) je i da-
lje nizak, sto znaci da znacajan broj osiguranika koji imaju prijavljenu Stetu nije
prepoznat od strane modela (TP = 826, FN = 1374).

F1 skor od 0.4639 ukazuje na umeren balans izmedu preciznosti i odziva. Ipak, u
kontekstu zadatka gde je cilj identifikovati osiguranike sa potencijalnim Stetama, ne-
ophodna je dalja optimizacija modela, kao i balansiranje podataka ili prilagodavanje
klasifikacionog praga.

Sada ¢emo izvrsiti optimizaciju hiperparametara koriste¢i RandomizedSearchCV
sa petostrukom ukr$tenom validacijom (CV=5) unutar trening skupa, na isti nacin
kao i kod prvog LightGBM modela koji smo razmatrali pre dvostepenog pristupa.
Ciljna funkcija optimizacije bila je ROC AUC, a pretraga je izvrSena na osnovu sledece

mreZe parametara:
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e n_estimators € {100,200,300}

e learning_rate € {0.01,0.05,0.1}
e num_leaves € {15,31,50}

e max_depth € {—1,5,10}

e min_child_samples € {10,20,30}
e subsample € {0.6,0.8,1.0}

e colsample_bytree € {0.6,0.8,1.0}

Najbolji pronadeni skup hiperparametara, prema kriterijumu maksimalne pro-

se¢ne AUC vrednosti na validacionim podacima, prikazan je u Tabeli [3.15]

Parametar Vrednost
subsample 0.6
num_ leaves 50
n_estimators 200
min child samples 20
max_ depth 10
learning rate 0.05
colsample bytree 0.6

Tabela 3.15: Najbolji hiperparametri LightGBM modela

Najbolji ostvareni rezultat tokom ukrstene validacije iznosi:
AUCqy = 0.7214.

Model je treniran sa pronadenim optimalnim parametrima, a rezultati evaluacije
na test skupu prikazani su u tabelama[3.16]i ROC kriva na test skupu prikazana
je na slici [3.22]

Optimizovan LightGBM model ostvaruje najbolju AUC vrednost do sada
(0.7228), sto ukazuje da bolje razlikuje osiguranike sa i bez prijavljene Stete.

Uprkos i dalje niskom odzivu (3to je delimi¢no oéekivano kod neravnoteznih
klasa), optimizovan LightGBM pokazuje najbolje rezultate.

Posto je cilj klasifikacije u ovom koraku dvostepenog modela da $to bolje iden-
tifikuje osiguranike sa bar jednom prijavljenom Stetom, posebno je vazan balans

izmedu preciznosti i odziva, odnosno F1 skor. S obzirom da standardna vrednost
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ROC kriva - Optimizovan LightGBM

1.0+

0.8 4

0.6

0.4 4

True Positive Rate

0.2 4
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= Tunirani LGBM (AUC = 0.7227)

0.2

0.4

0.6

False Positive Rate

0.8 1.0

Slika 3.22: ROC kriva — Optimizovan LightGBM model

Metrika | Vrednost
Tacnost 0.6790
Preciznost 0.5921
Odziv 0.3796
F1 skor 0.4626
AUC 0.7228

Tabela 3.16: Rezultati LightGBM klasifikatora po osnovnim metrikama

Predikcija 0

Predikcija 1

Klasa 0

3245

571

Klasa 1

1355

829

Tabela 3.17: Matrica konfuzije LightGBM klasifikatora

klasifikacionog praga t = 0.5 ne mora biti optimalna u uslovima neuravnotezenih

klasa, izvrSena je dodatna analiza optimizacije praga.

Testirano je vise vrednosti praga u intervalu [0.10,0.90] sa korakom od 0.01, a
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za svaku vrednost izracunat je F1 skor na test skupu. Najvisa vrednost F1 skora

postignuta je za prag:

#* =0.31, priemu je F1 = 0.6040.

Ova vrednost predstavlja znacajno poboljsanje u odnosu na prethodni rezultat
sa podrazumevanim pragom (F'1 = 0.4626), ¢ime se potvrduje da odgovarajuca se-
lekcija praga moze znatno poboljsati performanse klasifikacionog modela u zadacima

sa neravnoteznim klasama.

Sada ¢emo trenirati nas konac¢an model sa optimalnim pragom i parametrima.

Konac¢an model koristi:

e LightGBM klasifikator sa prethodno podeSenim hiperparametrima (Tabe-

1a B-15)

¢ Klasifikacioni prag: ¢ = 0.31

ROC kriva - Konacni LightGBM klasifikator (prvi korak Hurdle modela)

1.0 4

0.8

0.6 o

0.4 4

True Positive Rate

0.2

’1’ —— LightGBM (AUC = 0.7228)
0.0 4 === Random guess
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

False Positive Rate

Slika 3.23: ROC kriva kona¢nog LightGBM modela (korak 1)

Evaluacija na test skupu dala je rezultate prikazane u tabeli [3.18] kona¢na ma-

trica konfuzije u tabeli [3.19]
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Metrika | Vrednost
Tacnost 0.6052
Preciznost 0.4757
Odziv 0.8274
F1 skor 0.6040
AUC 0.7228

Tabela 3.18: Rezultati konacog LightGBM klasifikatora po osnovnim metrikama

Predikcija 0 | Predikcija 1
Klasa 0 1824 1992
Klasa 1 377 1807

Tabela 3.19: Matrica konfuzije kona¢nog LightGBM klasifikatora

Uvodenjem optimalnog praga klasifikacije t = 0.31, znacajno je poboljsan odziv
modela (0.8274), uz razumnu preciznost (0.4757), §to rezultira F1 skorom od 0.6040.
U ovom tipu problema (predvidanje da li ¢e osiguranik imati Stetu), vaznije je da
pravilno odredimo Sto vise onih koji ¢e imati Stetu — c¢ak i po cenu da ponekad
pogresno oznac¢imo nekoga ko zapravo nece imati Stetu. Zato je odziv je prioritet,
odnosno vazno je da uoc¢imo sve slucajeve osiguranika koji ¢e imati stetu. Nas oda-
brani model uspesno prepoznaje 82, 7% ovih osiguranika. Preciznost moZe biti nesto
manja, jer je manja Steta ako nekog pogresno oznaci§ kao rizi¢nog. Tac¢nost ovde
takode nije najadekvatnija mera, jer klasa onih osiguranika koji nisu imali Stetu
dominira, pa bi model mogao da bude visoko tacan ¢ak i da ignoriSe Stete.

Pored ROC krive, dodatno je analizirana Precision—Recall (PR) kriva, koja
se posebno preporucuje u kontekstu klasifikacionih problema sa neuravnotezenim
klasama. PR kriva prikazuje odnos izmedu preciznosti i odziva modela pri razli¢itim
klasifikacionim pragovima, za na$ optimizovani model.

Na slici , mozemo videti da prose¢na preciznost (eng. Average Precision, AP)
iznosi

AP = 0.5671

Ova vrednost prikazuje da model uspesno odrzava visoku preciznost pri razlic¢itim
nivoima odziva. S obzirom na to da je klasifikacioni zadatak nebalansiran (klasa sa
Stetama je reda), PR kriva nudi realisti¢niju procenu performansi od ROC krive.

Kriva pokazuje relativno visok nivo preciznosti pri niskim i srednjim vrednostima

odziva, ali i pad preciznosti kako se odziv povecava. Ovo je oc¢ekivano, jer pove¢anjem
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Precision-Recall kriva - Tunirani LightGBM

1.0 4 PR kriva (AP = 0.5671)

0.9

0.8 4

Precision
o
~

e
-]
|

0.5 1

0.4 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Slika 3.24: Precision-Recall kriva kona¢nog LightGBM modela

odziva model sve viSe instanci klasifikuje kao pozitivne, Sto povecava broj lazno
pozitivnih predikcija.

Zaklju¢no, PR kriva i odgovarajuc¢a vrednost AP potvrduju da optimizovani
LightGBM model postize zadovoljavajucu ravnotezu izmedu tacnosti i obuhvatnosti
klasifikacije osiguranika sa Stetama, Sto je od kljucne vaznosti za prvi korak dvoste-
penog pristupa.

Kako je vazno detektovati Sto veéi broj osiguranika sa Stetama, ovaj rezultat
predstavlja najbolji kompromis izmedu ta¢nih pozitivnih i laznih pozitivnih klasifi-
kacija, pa ¢emo ovako podeSen LightGBM model koristi kao prvi korak dvostepenog

pristupa.

Interpretacija kona¢nog LightGBM modela za prvi korak

dvostepenog pristupa

U cilju bolje interpretacije izabranog modela koristicemo slede¢e metode:

e vaznost nezavisnih promenljivih zasnovana na njihovom doprinosu smanjenju

greske,
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e metodu akumuliranih lokalnih efekata (ALE): ALE grafici ¢e biti prikazani za

kljuéne numericke i binarne promenljive.

e Seplijeve vrednosti, prikaza¢emo:

— grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih,
— Bar plot Seplijevih vrednosti nezavisnih promenljivih,

— grafik toka doprinosa.
Kombinovanjem navedenih metoda obezbedujemo dublje razumevanje nacina

na koji model donosi odluke, kao i identifikaciju klju¢nih faktora rizika za nastanak

Steta.

20 najvaznijih nezavisnih promenljivih (Konacan LightGBM model)

Starost osiguranika
Pol osiguranika_F
Veliki grad_Beograd
Fizikalna terapija
Bel Medic participacija
‘Van mreZe participacija
Opsta participacija
Vanbolnicko i bolnicko lecenje
Medigroup participacija
Zdravstvena zastita trudnica + Troskovi porodaja
Posebno pokrice u slué¢aju tumora
Interna/Eksterna prodaja_Eksterna
Veliki grad_Nowi Sad
Interna/Ekstema prodaja_interna
Oftalmolo3ki pregled i usluge
Sistematski
Drugeo misljenje
veliki grad_Nis
Stranac_NE
Veliki grad_ostalo

0.&)0 0.65 0.5.0 0.‘15 ﬂ.l20 0.:.35 0.‘30 0.35

Vaznost prediktora

Slika 3.25: Vaznost nezavisnih promenljivih konac¢nog LightGBM modela

Na slici su prikazani najvaznije nezavisne promenljive za model klasifikacije
da li ¢e osiguranik imati bar jednu prijavljenu Stetu. Vizualizacija je zasnovana na

vrednostima vaznosti nezavisnih promenljivih iz LightGBM modela.

e Najznacajnija nezavisna promenljiva je Starost osiguranika, sa ubedljivo naj-
veé¢im doprinosom u odnosu na ostale promenljive. To sugeriSe da verovatnoca

nastanka Stete znacajno zavisi od starosne dobi osiguranika.

e Slede¢i po znacaju su Pol osiguranika (kategorija “Zenski”) i pripadnost ve-
likom gradu Beograd, sto ukazuje na moguée razlike u obrascima korisé¢enja

osiguranja izmedu demografskih grupa i regiona.
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e U gornjem delu liste nalaze se i promenljive koje opisuju pokric¢e, kao sto
su fizikalna terapija, vanbolnicko i bolnicko lec¢enje, opsta participacija, kao i
pokrivenosti specificnih mreza zdravstvenih ustanova (Bel Medic, Medigroup,

Van mreze).

Dodatne interpretacione tehnike koje ¢emo prikazati pokazace na koji nacin ove
nezavisne promenljive uti¢u na verovatnoc¢u nastanka Stete.

Zaklju¢ujemo da model najvise oslanja svoje predikcije na opste demografske
karakteristike (starost, pol, mesto stanovanja), ali i na elemente vezane za strukturu
ugovora i pokrivenost zdravstvenih usluga. Ove informacije mogu biti korisne za

dalje targetiranje klijenata i analizu rizika.

Metoda akumuliranih lokalnih efekata

Prikazacemo ALE grafike za neke od najznacajnih nezavisnih promenljivih prema
celokupnoj prethodnoj analizi, koristec¢i funkcije koje se mogu se pronaéi u GitHub
repozitorijumu [9].

Sa slike [3.26] zaklju¢ujemo:

e Starost osiguranika - moze se primetiti da se uticaj starosti na verovatnocu
nastanka Stete menja nelinearno. Verovatnoéa raste od najmladih uzrasta do
40. godine, nakon ¢ega dolazi do postepenog opadanja. Najveéi pozitivni efekat
zapaza se u uzrastu izmedu 35 i 41 godine, Sto moze ukazivati na fazu zivota

u kojoj se osiguranici najvise oslanjaju na usluge zdravstvenog osiguranja.

e Pol osiguranika - prikazan je uticaj binarne promenljive Pol osiguranika F.
Vidimo da Zene (vrednost 1) imaju u proseku vecu verovatnoc¢u nastanka Stete
u odnosu na muskarce (vrednost 0), Sto moze ukazivati na ¢esée koris¢enje

zdravstvenih usluga medu Zenskom populacijom.

e Pripadnost velikom gradu Beograd - osiguranici koji Zive u Beogradu (vred-
nost 1) imaju visu verovatno¢u nastanka Stete u poredenju sa onima koji ne
7ive u ovom gradu (vrednost 0). Ovakav rezultat moze biti posledica dostup-
nosti odredenih mreza zdravstvenih ustanova ili specificne strukture korisnika

u ovom regionu.

e Bel Medic participacija - prikazana je analiza za promenljivu Bel Medic parti-

cipacija, koja oznacava iznos obavezne participacije (fransize) koju osiguranik

63



GLAVA 3. PRIMER U PRAKSI

ALE za 'Starost osiguranika’ ALE za 'Pol osiguranika_F' (binarna)
0.05 1 0.04
0.00 0.02 4
= w
2 o0s 4 =
~0.10 1 —0.02 4
—0.15 1 -0.04
10 20 30 40 50 60 70
Starost osiguranika 1] 1

Pol asiguranika_F

ALE za 'Bel Medic participacija’' ALE za 'Veliki grad_Beograd' (binarna)
0.008 =
0.05
0.006
0001 0.004 4
—0.05 4 0.002
w (%]
3 2 0000
-0.10 4
—0.002
—-0.15 —0.004 1
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Bel Medic participacija Veliki grad_Beograd

Slika 3.26: ALE grafici za konac¢an LightGBM model — odabrane nezavisne promen-
ljive

snosi ukoliko koristi usluge klinike Bel Medic. Vidimo da niska ili umerena par-
ticipacija ima neutralan do blago pozitivan efekat na verovatnocu Stete, dok
vece vrednosti participacije znacajno smanjuju verovatnoé¢u. Ovo moze ukazi-
vati na to da veéi licni troskovi odvracaju osiguranike od koriséenja usluga,

Sto u krajnjoj liniji smanjuje prijavu Steta.

Seplijeva metoda

Prikazacemo grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih, bar plot uticaja
nezavisnih promenljivih i grafik toka doprinosa nezavisnih promenljivih za konkretnu
instancu.

Primeéujemo:

e Seplijev bar plot, slika - prikazan je prosecan doprinos nezavisnih pro-

menljivih u apsolutnim éeplijevim vrednostima. Najveéi prosecan doprinos
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High
Pol osiguranika_F e +
Starost osiguranika * B e .e L R—

Veliki grad_MNovi Sad
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Slika 3.27: Grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih - kona¢an LightGBM

Pol osiguranika_F

Starost osiguranika

Veliki grad_Novi Sad
Sistematski

Stranac_DA

Pol osiguranika M

Bel Medic participacija
Vanbolni¢ko i bolni¢ko le¢enje

Veliki grad_Ostalo

Fizikalna terapija
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnil

Slika 3.28: Bar Plot - Konacan LightGBM
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Veliki grad_Novi Sad

Pol osiguranika_F

Starost osiguranika

Pol osiguranika_M

Bel Medic participacija
Sistematski

Stranac_DA

Interna/Eksterna prodaja_Eksterna

Veliki grad_Beograd

18 other features
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E[fX)]

Slika 3.29: Grafik toka doprinosa nezavisnih promenljivih - Konac¢an LightGBM

ima promenljiva Pol osiguranika F, sto ukazuje da pol ima najjaci globalni

uticaj na odluke modela. Slede Starost osiguranika i Veliki grad Novi Sad.

e Seplijev grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih, slika—
prikazan je detaljan uvid u raspodelu Seplijevih vrednosti za najvaznije neza-
visne promenljive. Boja oznacava vrednost nezavisne promenljive (crveno za

visoke vrednosti, plavo za niske).

— Na primer, za promenljivu Pol osiguranika F, manje vrednosti (muski
pol) uglavnom doprinose smanjenju verovatnoce Stete (negativne gepli—

jeve vrednosti), dok Zenski pol ima pozitivan uticaj.
— Za Starost osiguranika, niza starost doprinosi smanjenju verovatnoce, dok
starija populacija srednjih godina ima tendenciju pozitivnog uticaja.

— Veliki_grad Novi_Sad — pozitivna Seplijeva vrednost kod osiguranika iz
Novog Sada ukazuje da pripadnici tog regiona imaju manju verovatnocéu

prijave Stete.

e Seplijev grafik toka doprinosa nezavisnih promenljivih za konkretnu
instancu, slika [3.29| - prikazana je lokalna interpretacija naseg modela za

jednog osiguranika. Pol i starost Zenskog osiguranika najvise doprinose vecoj
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verovatnoci nastanka Stete, dok Veliki grad Novi Sad doprinosi smanjenju
predikcije. Suma svih doprinosa vodi do kona¢ne predikcije za konkretnog

osiguranika.

Interpretacija klasifikacionog LightGBM modela pokazala je da kljucni faktori koji
uti¢u na verovatnocu nastanka bar jedne Stete ukljuc¢uju starost, pol i mesto stano-
vanja osiguranika, kao i elemente strukture osiguravajuce ponude, poput ugovorenih
pokrica i nivoa participacije.

Analiza vaznosti nezavisnih promenljivih je identifikovala najuticajnije promen-
ljive, dok su ALE grafici pruzili uvid u pravac i intenzitet uticaja pojedina¢nih
nezavisnih promenljivih. éeplijeva analiza je dodatno omogucila detaljno tumace-
nje, kako na globalnom tako i na lokalnom nivou, potvrdujuéi rezultate prethodnih
metoda i nudeéi transparentno objasnjenje pojedina¢nih predikcija.

Kombinovanjem ovih pristupa dobijen je pouzdan i interpretabilan pregled pona-
Sanja modela, sto predstavlja vazan korak ka njegovoj upotrebi u realnim poslovnim

odlukama u domenu osiguranja.

Drugi deo dvostepenog pristupa

Nakon $to je u prvom koraku dvostepenog modela procenjena verovatnocéa da
osiguranik ima barem jednu prijavljenu Stetu (tj. P(Y > 0)), u drugom koraku
fokusiramo se isklju¢ivo na one osiguranike kod kojih je utvrdeno da je do Stete
doslo, i modelujemo wntenzitet steta, odnosno oc¢ekivanog broja prijava kod osigura-
nika za koje je procenjeno da ¢e imati Stetu. Ovaj deo modela nam omogucava da
kvantifikujemo koliko su osiguranici skloni vigestrukim prijavama.

U pocetnim fazama analize razmatrani su modeli poput Puasonove i negativne
binomne regresije [8, 3], koja predstavlja prosirenje Puasonovog modela i omogucava
vecu fleksibilnost kroz dodatni parametar disperzije.

Kako broj prijavljenih steta kod osiguranika predstavlja celobrojnu, asimetri¢nu
na desno promenljivu, sa dugim desnim repom i velikim brojem ekstremnih vred-
nosti, razmotren je i LightGBM regresor, sa logaritamskom transformacijom ciljne
promenjive, kako bi bolje pratio nebalansiranost podataka.

Ovaj model je bolje odgovarao podacima, ali i pored toga, nije davao zadovo-
ljavajuce rezultate, sto mozemo najbolje videti na dijagramu rasprSenosti na slici
3.301
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Log-transformisana regresija: Stvarni vs. predikovani broj Steta
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Slika 3.30: Scatter dijagram LightGBM regresora (korak 2)

Uocen je obrazac zbijenosti predikcija u relativno uskom opsegu vrednosti, po-
sebno kod osiguranika sa veé¢im brojem prijavljenih Steta, gde model pokazuje sma-
njenu sposobnost razlikovanja izmedu razli¢itih nivoa ciljne promenljive. Iako log-
transformacija ublazava uticaj ekstremnih vrednosti i doprinosi stabilizaciji modela,
njena primena nije dovela do znac¢ajnog poboljSanja u objasnjavanju varijabilnosti
broja Steta. Ovakvi rezultati sugerisu da bi unapredenje performansi zahtevalo dru-
gacCiji pristup modelovanju.

Zato smo u ovom radu odlucili za klasifikacioni pristup, gde su osiguranici raz-
vrstani u nekoliko grupa na osnovu broja prijavljenih Steta.

Ovakav pristup se pokazao robusnijim i interpretativno pogodnijim za potrebe
modela intenziteta Steta, pa je na kraju odabran kao finalno resenje.

Odluka da se koristi klasifikacija umesto regresije motivisana je slede¢im razlo-

zima:

e Raspodela broja Steta je izrazito asimetri¢na i ne prati klasi¢ne pretpostavke
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modela za broj¢ane podatke.

¢ Klasifikacioni modeli su pokazali bolje performanse u evaluaciji, narocito u

pogledu F1l-score metrike.

e Grupisanje osiguranika u kategorije omogucava jasniju poslovnu interpretaciju

i donosenje odluka (npr. dodatna provera kod visoko rizi¢nih korisnika).

Dakle, odluceno je da primenimo multiklasifikacioni pristup|17], u kojem se broj
Steta grupiSe u diskretne kategorije rizika. Ovaj pristup omogucava bolje razlikovanje
izmedu osiguranika na osnovu poslovno relevantnih kriterijuma (npr. nizak, umeren
i visok rizik), uz poveéanu robusnost modela i interpretabilnost rezultata.

U narednom delu rada testira¢e se LightGBM klasifikator sa razli¢itim brojem
klasa (3 i 2 klase, jer se veci broj klasa pokazao loSe, sli¢no prethodnim regresionim
modelima), a kao kriterijum izbora koristi¢e se performanse modela, stabilnost i
poslovna primenljivost.

U prvoj klasifikacionoj postavci, osiguranici su grupisani u tri klase na osnovu

broja prijavljenih Steta:
e Klasa 0: 1 do 3 stete — umeren rizik,
e Klasa 1: 4 do 6 Steta — povisen rizik,
e Klasa 2: 7 i vise steta — visok rizik.

Ova podela omoguéava balans izmedu broja klasa i stabilnosti modela, uz do-
datnu pogodnost interpretacije za potrebe segmentacije portfolija i upravljanja tro-
skovima osiguranja.

Evaluacija klasifikacionog modela sprovedena je koriS¢enjem funkcije
classification_report iz biblioteke scikit-learn, koja za svaku klasu
prikazuje preciznost, odziv , F1 skor i broj primera. Osim toga, izraCunava se i
ukupna metrika kao srednja vrednost prethodno pomenutih metrika preko svih
klasa, kao i tezinska sredina metrika, gde svaka klasa dobija tezinu u skladu sa
brojem primera.

U tabeli , mozemo videti da najveéi broj osiguranika pripada klasi 0 (1-3
Stete), koja je modelom najuspesnije identifikovana. U ovoj klasi, preciznost iznosi
0.57, a odziv ¢ak 0.91. Medutim, za klase 1 (4-6 Steta) i 2 (7+ Steta) rezultati su
znacajno slabiji. Klasa 1 ima vrlo nizak odziv (0.03), dok je kod klase 2 odziv 0.16.
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Klasa Preciznost | Odziv | Fl1-skor | Broj primera
0 0.57 0.91 0.70 1188
1 0.21 0.03 0.05 484
2 0.41 0.16 0.23 510
Tacnost 0.54 2182
Srednja vrednost metrika 0.39 0.37 0.32 2182
TezZinska sredina metrika 0.45 0.54 0.44 2182

Tabela 3.20: Performanse LightGBM klasifikatora sa 3 klase

Confusion Matrix - Grupisana klasifikacija broja steta (3 klase)

- 1000

- BOO

- b00
28 13 43

Stvarno
1

- 400

i | i
0 1 2
Predikcija

Slika 3.31: Matrica konfuzije LightGBM klasifikatora sa 3 klase

Ukupna ta¢nost modela iznosi 54%, ali niska srednja vrednost metrika (0.32)
ukazuje na izrazito neuravnotezene performanse medu klasama. Model ima tenden-
ciju da vec¢inu osiguranika klasifikuje u najbrojniju klasu (klasu 0), dok teze razlikuje
korisnike sa visim rizikom (klase 11 2), 8to je potvrdeno i uvidom u matricu konfu-
zije.

Ovi rezultati ukazuju da je model efikasan u prepoznavanju osiguranika sa ume-
renim brojem Steta, ali da postoji prostor za unapredenje u tacnoj klasifikaciji kori-
snika sa poviSenim i visokim rizikom. U narednom koraku, razmatra se klasifikacija
sa dve klase, u cilju postizanja jednostavnijeg i stabilnijeg modela.

Izvrsena je podela osiguranika u dve kategorije:
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e Klasa 0: 1 do 3 Stete - osiguranici sa umerenim rizikom,

e Klasa 1: 4 i vise Steta - osiguranici sa veéim rizikom.

Klasa Preciznost | Odziv | Fl-skor | Broj primera
0 0.60 0.74 0.66 1188
1 0.57 0.40 0.47 994
Tacnost 0.59 2182
Srednja vrednost metrika 0.58 0.57 0.57 2182
Tezinska sredina metrika 0.58 0.59 0.58 2182

Tabela 3.21: Performanse LightGBM klasifikatora sa 3 klase

Confusion Matrix - Binarna klasifikacija broja steta (2 klase)
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—
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Slika 3.32: Matrica konfuzije LightGBM klasifikatora sa 2 klase

U tabeli vidimo da model ostvaruje ukupnu tacnost od 59%, sto je pobolj-
Sanje u odnosu na prethodnu podelu u tri klase. Klasa 0 (osiguranici sa 1-3 Stete)
prepoznata je sa odzivom od 74% i Fl-skor vrednos¢éu od 0.66, dok klasa 1 (4+
Stete) ima nesto nizi odziv (40%) i Fl-skor od 0.47.

Iako i dalje postoji odredeni broj pogresnih klasifikacija, posebno kada su osi-

guranici sa veéim brojem Steta klasifikovani kao oni sa umerenim rizikom, rezultati
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pokazuju znatno bolji balans izmedu preciznosti i odziva u odnosu na prethodni
pristup sa tri klase.
Zbog toga se ovaj model identifikuje kao najpouzdanije reSenje za drugi korak

dvostepenog pristupa u okviru ovog rada.

Interpretacija drugog modela u okviru dvostepenog pristupa

U okviru druge faze dvostepenog pristupa, fokus je bio na modelovanju rizika kod
onih osiguranika kod kojih je model iz prve faze procenio da ¢e se Steta dogoditi. lako
se i ovde koristi nelinearni model (LightGBM klasifikator), njegova poslovna uloga je
pomoc¢na, odnosno on klasifikuje osiguranike na one sa manjim (1-3) i veéim (4+)
brojem Steta, ali unutar grupe koja je ve¢ prepoznata kao rizi¢na.

Za razliku od prve faze, koja ima kljuénu ulogu u identifikaciji potencijalno
Stetnih polisa i time direktno uti¢e na odluke o segmentaciji i prevenciji, drugi
model se koristi za dodatnu razradu rizika unutar specifi¢cne podgrupe. Zbog toga
je poseban akcenat u interpretaciji modela stavljen na prvu fazu.

Ipak, da bi se pruzio uvid u faktore koji uti¢u na veéu verovatnocu visestrukih
Steta, i ovde se sprovodi interpretacija modela pomoc¢u éeplijevih vrednosti. éeplijeva
analiza omogucava uvid u znacaj pojedina¢nih nezavisnih promenljivih i njihovu
ulogu u odredivanju da li osiguranik pripada grupi sa ve¢im brojem Steta.

Kao i do sad, prikazujemo grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih, bar
plot uticaja nezavisnih promenljivih i grafik toka doprinosa nezavisnih promenljivih
za konkretnu instancu.

Na slici [3.33] prikazan je grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih koji
istovremeno prikazuje uticaj i intenzitet svake promenljive na predikciju. Zakljucu-

jemo:

e Starost osiguranika ima najve¢i doprinos klasifikaciji: visa starost (crvene

tacke) povecava verovatnocu za veéi broj Steta.

e Veliki grad Beograd i Pol osiguranika F takode povecavaju rizik od veceg

broja Steta.

e Veliki grad Ostalo ima negativne Seplijeve vrednosti, znaci da pripadnost
mestima koja nisu Beograd, Novi Sad ili Ni§ snizava verovatnocu za veéim

brojem Steta.
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Slika 3.33: Grafik raspodele uticaja nezavisnih promenljivih - konacan LightGBM
(korak2)
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Slika 3.34: Bar Plot - Konac¢an LightGBM (korak2)
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Slika 3.35: Grafik toka doprinosa nezavisnih promenljivih - Konac¢an LightGBM
(korak?2)

Na slici m prikazan je bar plot sa prose¢nim apsolutnim éeplijevim vrednosti-
ma, Sto omogucava globalno rangiranje znacaja nezavisnih promenljivih. I ovde je
Starost najvaznija, zatim Pol osiguranika F, Veliki grad Beograd, a zatim slede
razli¢ite vrste participacija i pokrica.

Konacno, lokalna interpretacija za jednog konkretnog osiguranika prikazana je
na slici 3:35] Ovaj grafik toka doprinosa nezavisnih promenljivih za konkretnu in-
stancu jasno prikazuje koje promenljive najvise doprinose predikciji da je konkretni
osiguranik u grupi sa manjim rizikom (negativna Seplijeva vrednost), dok manji broj
promenljivih povecava verovatnocu da je u grupi veceg rizika.

Rezultati potvrduju da je model ne samo koristan prediktivno, veé¢ i interpreta-
bilan, sto dodatno poveéava njegovu vrednost u donosenju poslovnih odluka.

Konac¢na predikcija, dobija se primenom dva kona¢na odabrana modela dvoste-

penog pristupa.
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Zakljucak

Savremeni modeli statistickog u¢enja, narocito oni zasnovani na stablima odluéi-
vanja, kao $to su model sluc¢ajnih Suma i LightGBM, obezbeduju znacajna poboljSanja
u tacnosti predikcije u poredenju sa klasi¢nim linearnim modelima. Ipak, njihova
slozenost predstavlja izazov u pogledu interpretabilnosti i razumevanja doprinosa
pojedinac¢nih ulaznih promenljivih u donoSenju odluka modela. Upravo iz tog ra-
zloga, cilj ovog rada bio je da se istraze i primene savremene metode interpretacije
nelinearnih modela, sa posebnim osvrtom na njihovu primenu u domenu osiguranja.

U radu je predstavljen teorijski okvir najznacajnijih metoda interpretacije mo-
dela — grafici parcijalne zavisnosti (Partial Dependence Plots, PDP), metoda indi-
vidualnog uslovnog oc¢ekivanja (Individual Conditional Expectation, ICE), metoda
akumuliranih lokalnih efekata (Accumulated Local Effects, ALE) i Seplijeva metoda
(SHAP). Svaka od ovih metoda nudi drugaciji ugao posmatranja i razli¢it nivo in-
terpretacije — od globalnog prosecnog efekta pojedinih nezavisnih promenljivih, do
lokalne interpretacije uticaja na nivo pojedinac¢nih osiguranika.

Korisc¢en je skup podataka koji sadrzi informacije o polisama dobrovoljnog zdrav-
stvenog osiguranja, sa ciljem modelovanja broja steta po osiguraniku. Prirodna po-
java velikog broja nula (osiguranika bez Steta) motivisala je upotrebu dvostepenog
modela, koji u prvom koraku klasifikuje da li ée Steta nastati, a zatim u drugom
koraku modelira broj Steta kod onih osiguranika kod kojih se Steta javlja. Ovakav
pristup se pokazao kao efikasan za resavanje problema asimetri¢ne raspodele ciljne
promenljive.

U okviru prvog koraka, uporedeni su logisticka regresija, model sluc¢ajnih Suma
i LightGBM model, uz upotrebu metoda za balansiranje klasa (kao $to su SMOTE i

ponderisanje klasa). LightGBM model se izdvojio kao najuspesniji, te je za njega pri-
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menjena interpretacija pomocu Seplijevih vrednosti i ALE prikaza. Na osnovu toga,
identifikovani su najznacajnije nezavisne promenljive za predikciju nastanka Stete,
kao i njihov smer i jac¢ina uticaja na odluku modela. Ove vizualizacije su dodatno
omogucile identifikaciju nelinearnih obrazaca i interakcija koje linearni modeli ne
mogu da otkriju.

U drugom koraku pristupa, modelovan je broj Steta kod osiguranika kod kojih
je Steta nastala. Pokusano je nekoliko pristupa: Poasonova regresija, negativna bi-
nomna regresija, log-transformacija ciljne promenljive, kao i LightGBM regresioni i
klasifikacioni modeli. Dodatno je eksperimentisano sa multi-klasnim pristupima, pri
odabrana binarna klasifikacija osiguranika na one sa manjim (1-3 Stete) i ve¢im (4
i vige Steta) rizikom.

Kombinovanjem ova dva koraka dobijen je funkcionalan prediktivni model koji
ne samo da postize zadovoljavajucu ta¢nost, ve¢ nudi i interpretaciju odluka modela,
sto je klju¢no pri donosenju poslovnih odluka u osiguranju.

Ovakvi modeli mogu se koristiti u osiguravajué¢im drustvima za unapredenje
procesa segmentacije klijenata, optimizaciju tarifa i efikasnije upravljanje rizikom.
Interpretabilnost omoguéava i bolju komunikaciju rezultata prema menadzmentu i
regulatorima.

Zakljucno, rad pokazuje da je moguce uspesno primeniti i interpretirati neline-
arne modele u oblasti osiguranja, ¢ime se dobija balans izmedu tac¢nosti predikcije i
transparentnosti odluka. Metode kao sto su ALE i Seplijeva metoda pokazuju se kao
dovoljno robusne i informativne za razumevanje kompleksnih modela, pa bi njihova
primena trebalo da postane standardna praksa u aktuarskoj i analitickoj primeni

modela vestacke inteligencije u osiguranju.
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