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Povzetek

Pri razvoju inteligentnih sistemov za pomo¢ pri odlo¢anju, razvitih na osnovi strojnega ucenja, se v
praksi pogosto sreCujemo s pomanjkanjem uporabnih podatkov, ki bi pripomogli k razvoju kvalitetnih
modelov. Tako smo razvijalci velikokrat podvrzeni majhnemu Stevilu ozna¢enih vzorcev, ki so hkrati
tudi neenakomerno zastopani v razredih razvr§¢anja. S tako zastopanostjo oznacenih vzorcev v razredih
razvr§¢anja smo se srecali tudi pri razvoju razvrs¢evalnika sumljivih in regularnih Sskodnih dogodkov
pri prijavi $kode iz naslova avtomobilskega kasko zavarovanja. V prispevku opiSemo izzive in nekatere
reSitve pri razvoju razvrSCevalnikov na podlagi neuravnotezenih oznalenih podatkov v razredih
razvr§¢anja. Osredoto¢imo se na primer razvoja detektorja sumljivih Skodnih prijav s pomocjo strojnega
ucenja in ovrednotimo predlagane reSitve. Posvetimo se interpretaciji in primerjavi evalvacij
razvr§Cevalnikov, razvitih z nadzorovanim ucenjem ter pridobljenih na podlagi dodatne manipulacije
oznacenih vzorcev v u¢nih mnozici. Manipulacija vzorcev temelji na podlagi umetnega napihovanja
minorno zastopanega razreda in na podlagi postopkov kles¢enja vzorcev v razredu razvr§¢anja z vecjim
Stevilom vzorcev pri nadzorovanem ucenju. Dodatno izvedemo tudi nastavljanje optimalnih parametrov
razvr§cevalnika na podlagi algoritma Grid search in predstavimo rezultate.

Abstract

IMBALANCED DATA SETS CHALLENGES IN MACHINE LEARNING WITH A CASE STUDY
IN CASCO CAR INSURANCE CLAIMS FRAUD DETECTION

When developing intelligent decision support systems based on machine learning we often encounter a
lack of useful data that would help to develop quality models. Thus, developers are often subjected to a
small number of labelled samples with their target class being unevenly distributed. We also
encountered such a representation of imbalanced labelled samples while developing a classifier of
suspicious and regular damage claims from casco car insurance. In this paper we describe the
challenges and some solutions in the development of classifiers based on imbalanced labelled data in
the target classes. We focus on the development of a suspicious claims detector with the help of machine
learning and evaluate the proposed solutions. We shed light on the interpretation and comparison of
evaluations of classifiers that were developed with supervised learning based on the manipulation of
labelled samples in the learning set. Sample manipulation is achieved with the artificial inflation of
samples with the minority class and through the procedure of squashing samples with the majority class.
Additionally with the Grid search algorithm, we estimate the optimal classifier’s hyper parameters, and
present results.
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UvoD

Prevaro v zavarovalniStvu lahko opiSemo kot dogodek, ko posameznik sebi ali drugemu
priskrbi protipravno premozenjsko korist iz naslova zavarovalne odSkodnine. Zavarovalnice
poskusajo na razli¢ne nacine prepreciti prevare. S podrobnim preucevanjem izvajanja prevar se
ukvarja kriminalna psihologija, kjer so znani psihologi poskusali razumeti in opisati, kaj
Cloveka zene k prevari in kako pojem prevare podrobneje opredeliti.

Odvracanje od prevar je aktivnost, ki se ukvarja z odstranitvijo razlogov oziroma predpogojev
za pojav prevar. V tem kontekstu je naloga zavarovalnice, da onemogoc¢i oz. oslabi vsaj enega
izmed treh oglis¢ t.i. trikotnika prevar po Cressey-ju.

Motivacija Realizacija

Prevara

PriloZznost

Slika 1:Trikotnik prevar po Cressey-ju.

Cressey je ze v petdesetih letih 20. stoletja na podlagi empiri¢nih raziskav postavil hipotezo, da
so za izvedbo prevare potrebni trije kljuéni predpogoji, ki morajo biti izpolnjeni soc¢asno in v
pravem medsebojnem razmerju [1]. Ceprav najdemo v sodobni literaturi tudi razsiritve in
drugacne napotke za prepreCevanje prevar [2], se zavarovalnice vseeno Se danes posluzujejo
prav zgoraj opisanega principa.

V tem prispevku se bomo osredotocili na detekcijo prevare in tako skuSali prepreciti njeno
realizacijo s pomocjo strojnega ucenja. Na okrnjenih in psevdonimiziranih podatkih Skodnih
spisov bomo izpostavili realne probleme, s katerimi smo se srecali pri razvoju takega sistema
in izpostavili nekaj rezultatov, ki smo jih pridobili s preizkusi razli¢nih pristopov pri uc¢enju
modela za detekcijo suma prevar pri neenakomerno uteZenih razredih razvricanja.

METODE

Avtomatska detekcija prevar je v zavarovalniStvu zelo zaZelena, saj vsako prizadevanje na tem
podro¢ju lahko razbremeni preiskovalce prevar in jim omogoca veCjo ucinkovitost.
ZavarovalniSka panoga velja za informacijsko dobro podkrepljeno in v wveliki meri
digitalizirano okolje, vseeno pa se najde prostor za izboljSave in prilagoditve.

Za uspesno detekcijo prevar so Skodni spisi kljucen vir informacij. Dandanes so v veliki meri
digitalizirani, vendar Zal ponekod tudi pomanjkljivi za digitalno avtomatsko obravnavo.
Njihovi kljuéni deli so zapisani kot nestrukturirani podatki, ¢eprav bi uvedba Sifrantov lahko
bistveno pripomogla pri preglednosti in analizi Skodnih spisov. Tako se v Skodnih spisih na
primer pojavlja opis Skodnega primera kot tekstovni opis npr. “Viden udarec na levem delu
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zadnjega odbijada” ali “Razbita desna sprednja utripalka” ipd. Sifrant tovrstnih opisov
poskodovanih delov vozila bi lahko bistveno izboljsal moznost enostavnejSe analize podatkov
in posledi¢no tudi pripomogel k boljSemu modeliranju detekcije prevar s pomocjo strojnega
ucenja.

Slovensko zavarovalno zdruzenje, GIZ, nam je priskrbelo podatkovno zbirko
psevdonimiziranih podatkov o $kodnih spisih zavarovalnic, ki so ¢lanice zdruzenja. Te podatke,
ki so temeljili na opisu klju¢nih dogodkov v Skodnih spisih, smo strukturirali in jih uporabili za
enostavno modeliranje znacilk. Zaradi specifike in obcutljivosti podatkov jih Zzal v tem
prispevku ne moremo podrobneje opisati. Iz pridobljene zbirke smo izpeljali 20 znadilk. Z
redukcijo dimenzije z algoritmom Principal Component Analysis, PCA [3], smo za nadaljnje
delo izbrali 18 komponent PCA. Tako smo v smislu modeliranja prevar s strojnim ucenjem
vsakemu vzorcu — Sskodnemu spisu — pripisali 18-razsezni vektor, ki opisuje $kodni spis oz.
prijavo Skodnega dogodka. Iz zbirke smo izbrali oznaen material in pridobili 5463 oznacenih
vzorcev Skodnih dogodkov. Kot prevara je bilo oznacenih 305, kot regularni spis pa 5158
vzorcev. Sklop oznacenih podatkov so oznacile zavarovalnice oz. njihovi preiskovalci prevar.
Oznacen material v zbirki Skodnih spisov predstavlja klju¢ne podatke, s katerimi s strojnim
ucenjem gradimo modele.

Kljub temu, da lahko tudi pri nenadzorovanem ucenju pridobimo relativno dobre rezultate, pa
je potrebno omeniti, da ve€ina algoritmov za pridobivanje modelov s strojnim ucenjem pri
nenadzorovanem ucenju deluje na principu rojenja (ang. clustering) [6], kjer se z doloceno mero
izracuna oddaljenost posameznega vzorca od rojev vzorcev in se jih uredi glede na najvecjo
oddaljenost. Pri tem pristopu govorimo o iskanju osamelcev. V primeru nadzorovanega uc¢enja
pa izrabimo preteklo znanje oznacevalcev na Ze oznacenem materialu. V postopku ucenja
skuSamo v razvrScevalniku dolociti razrede razvr§¢anja na razlicne matematicno kompleksne
nacine [4]. Velikokrat v tem postopku re¢emo, da modeliramo preteklo znanje ekspertov
podrocja razvr§¢anja za doticen problem.

Pravilno interpretacijo pridobljenih rezultatov v veliko primerih otezujejo neuravnoteZeni
razredi razvrS¢anja. Prepoznavanje prevar v Skodnih spisih zavarovalnic je tipi¢en predstavnik
tovrstnega izziva, saj imamo pri dveh razredih razvr§¢anja Stevilo vzorcev v prid regularnim
spisom skoraj v razmerju 17:1. Pri tovrstnih problemih se v literaturi priporo¢a uporaba
algoritmov nenadzorovanega ucenja, saj se minorno zastopan razred razvrSCanja lahko
obravnava kot osamelce. Priporo¢ena je torej uporaba algoritmov, kot so Variational
Autoencoders (VAE) [7], Isolation Forest (IF) [8] ali One class support vector machine [9].
Sami smo preizkusili delovanje VAE in IF, vendar o rezultatih v tem prispevku ne poro¢amo,
saj skuSamo izpostaviti izzive, s katerimi se sreamo pri nadzorovanjem ucenju z
neuravnotezenimi podatki.

Detekcija osamelcev velja v sploSnem za manj natanc¢en nacin detekcije potencialnih prevar,
kot pa to lahko dosezemo z udejanjenim razvrS¢evalnikom na podlagi nadzorovanega ucenja.
Pri razvr$€anju sumljivih in regularnih spisov uporabimo znanje, Ki so ga preiskovalci na danih
podatkih v spisih Ze odkrili, in posledi¢no lahko govorimo, da skuSamo modelirati do sedaj
odkrite tipe prevar, ki jih bo razvr§¢evalnik sumljivih in regularnih spisov lahko razvrstil.
Obstaja kar nekaj primernih u¢nih algoritmov, ki so primerni za tovrsten problem razvrs¢anja
[4]. Vseeno smo razvili ve¢ razvr§¢evalnikov z 10-kratnim navzkriznim preverjanjem in
rezultate primerjali med seboj, na podlagi evalvacije pa izbrali najbolj primernega. Najboljse
rezultate je dosegel algoritem, ki ga uvr§¢amo v skupino odlocitvenih dreves — Random Forest
[10]. Ker pa razpolagamo z neuravnotezenimi razredi razvrS€anja, lahko hitro pridobimo
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rezultate, ki so po vrednostih osnovnih mer vrednotenja razvr$¢evalnika precej uspesni, vendar
je ta uspesnost zavajujoca, saj k uspeSnemu rezultatu prispevajo le pravilno razvrsceni vzorci
regularnega razreda, medtem ko ni nobenega pravilno razvrs¢enega razreda z manjsim Stevilom
vzorcev. Razlog za tovrstno delovanje lahko i§¢emo v tem, da je odlo¢ilna meja med razredoma
razvr$€anja postavljena precej v prid normalnemu razredu (regularnih $kodnih spisov), kar
posledicno pomeni, da smo pri razvoju tovrstnih sistemov primorani poiskati optimalne
hiperparametre u¢nega algoritma, ki omogocajo pridobitev boljSih rezultatov. Alternativno
resitev pa lahko iS¢emo pri manipulaciji u¢ne mnozice na tak nacin, da poskusimo uravnoteziti
vzorce v razredih razvr§¢anja. Manipulacijo nad Stevilom u¢nih vzorcev lahko Stejemo med
optimizacijo ucnega algoritma, saj ucnemu algoritmu omogoCimo razviti optimiziran
razvrScevalnik.

V literaturi [11] se sreCujemo z dvema pristopoma k tovrstni manipulaciji Stevila vzorcev u¢ne
mnozice. Pri obeh dosezemo, da razpolagamo s priblizno uravnoteZenim Stevilom vzorcev v
razredih razvr§¢anja. Prvi temelji na tem, da vzorcem minornega razreda razvr§¢anja dodajamo
umetno tvorjene vzorce, ki so bili na razli¢ne nacine umetno generirani na podlagi obstojecih
vzorcev v dotoénem razredu. Drugi pristop pa temelji na tem, da odstranimo vzorce iz razredov
in njithovo Stevilo izenaCimo z manj zastopanim razredom. Tudi tu se uporablja ve¢ na¢inov
izloCanja vzorcev. V nasem prispevku smo se odlo¢ili preizkusiti po enega izmed obeh nacinov.
Za generiranje umetnih vzorcev v minorno zastopanem razredu sumljivih spisov smo uporabili
algoritem ADASyn [12]. Pri odstranjevanju vzorcev pa smo razvili lastni pristop, ki temelji na
nakljuénem izboru vzorcev iz desetih rojev. Vzorce, ki so pripadniki razreda regularnih spisov,
smo s pomocjo rojenja z algoritmom KMeans [13] rojili v deset razredov. 1z teh rojev smo nato
naklju¢no, vendar ¢im bolj enakomerno po rojih izbrali priblizno enako Stevilo vzorcev, kot pa
jih je vseboval razred razvr§¢anja sumljivih Skodnih spisov.

Drugi pristop k optimizaciji razvrs¢evalnika ne spreminja uéne mnozice, ampak optimizira
parametre uporabljenega klasifikatorja. Pri tem pristopu se je vredno najprej vprasati, kaksSne
so zahteve sistema, ki ga razvijamo. V naSem primeru Zelimo razviti detektor sumljivih Skodnih
spisov, ki bo uporabljen kot dodatni sistem za pomo¢ pri odlocitvi, kateri $kodni spis je vredno
ro¢no preuciti. Razviti sistem bo tako preiskovalcem ponujal nabor $kodnih spisov, ki jih bo
oznacil za sumljive. Pri takem sistemu tezko dosezemo, da bo sistem ponudil v pregled vse
Skodne spise, ki bodo rezultirali kot dejanske prevare. Pri€akujemo lahko doloc¢en odstotek
napacno razvrs¢enih vzorcev. Tak tip napake lahko minimiziramo z optimizacijo razvrScanja,
pri cemer se osredoto¢imo na optimizacijo preciznosti in priklica v razredu razvr§¢anja
sumljivih $kodnih spisov. Zelimo si, da bi obe meri dosegli kar se da visoko vrednost. Na ta
nacin na$ sistem nekaj Skodnih spisov, ki bodo rezultirali v dejanske prevare, ne bo detektiral,
vendar bo v pregled ponudil tudi manj takih, ki predstavljajo dejansko regularne $kodne spise.

Za doseganje optimalnega delovanja razvrscevalnika smo uporabili algoritem Grid search [11],
ki omogoca avtomatsko evalvacijo razvitega razvrS¢evalnika na enaki u¢ni/testni mnozici pri
razli¢ni konfiguraciji hiperparametrov u¢nega algoritma. Obenem pa nam zZe enostavna analiza
vrednosti priklica in preciznosti pri spreminjajocem se pragu odloCanja precej izboljSa zahteve
detekcije sumljivih Skodnih spisov, kar predstavimo kot enostavnejSo alternativno reSitev
iskanju optimalne tocke delovanja razvrscevalnika.

REZULTATI

Predstavljeni rezultati se osredotoCajo na optimizacijo razvrS¢evalnika pri neenakomerno
zastopanih razredih razvrS€anja. V naSem primeru si Zelimo, da bi razvr§¢evalnik ¢im manj
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sumljivih spisov, ki so dejansko prevare, oznacil kot regularne spise in ¢im manj regularnih
spisov oznacil kot sumljive Skodne spise. Ko rezultate predstavimo s konfuzijsko matriko, hitro
razberemo, da skusamo doseci ¢im vecji priklic pri ¢im vecji preciznosti. Zato vse evalvacijske
mere predstavljamo v smislu osnovnih evalvacijskih mer razvrscevalnika [4], to so preciznost,
priklic in mera F1 vsakega izmed razredov razvrS¢anja, dodamo pa tudi izraCun uteZzenega
povprecja obravnavanih mer.

Rezultati se nanasajo na uporabo algoritma za nadzorovano ucenje Random Forest iz skupine
odlocitvenih dreves. Ta je pri medsebojni primerjavi vecjega Stevila algoritmov za ucenje
razvrScevalnikov dosegel najboljSe rezultate. Rezultate poro¢amo glede na vnaprej izbrano
testno mnozico. S tem zagotovimo, da so rezultati med seboj primerljivi. Ceprav v nekaterih
primerih manipuliramo u¢no mnozico, pri teh postopkih vedno pazimo, da vzorci, ki so del
testne mnozice, nikdar niso prisotni v uéni mnozici.

Priprava podatkov
I. Zajem podatkov
2. Mormalizacija podatkov

3. Uporaba PCA
v l Y
. e Uravnotezenje Stevila
Uravnotezenje stevila i
e uénih vzorcey z
uénth vzrocey z dodajanjemn umetnih Neuravnote? d
odvzemom vedinskega fadajanjem umetni Neuravnolezen razre
i . vzorcev v manjiinski
razreda na podlagi ) g
KMeans razred z uporabo
’ ADASYNM
h ¥ A i
10-kratno navekrizno 10-kratno navzkrizno | 0-kratno navekrizno
vrednotenje z vrednotenje z vrednotenje z
razvriéevalnikom razvrievalnikom razvricevalnikom
Random Forest Random Forest Random Forest
r v Y
Primerjava rezulatov

Slika 2: Diagram uporabljenih metod, nacin evalvacije in primerjava

Najprej predstavimo vrednotenje razvitih razvrS¢evalnikov, kjer smo manipulirali z uénimi
vzorci uéne mnozice tako, da smo odvzeli vzorce regularnih spisov na nacin, ki je opisan v
poglavju 2. V tabeli 1 smo tak ravrscevalnik oznacili z R-. Razvr$cevalnik, razvit s pomocjo
ucéne mnozice, ki smo ji umetno dodali vzorce z algoritmom ADASyn, pa z R+. T ¢rko R, pa
smo oznacili razvrS¢evalnik, ki je bil razvit nad celotnim oznacenim materialom. Diagram na
Sliki 2 za lazje razumevanje uporabljenih algoritmov za manipulacijo u¢nih vzorcev dodatno
predstavi uporabljene metode. Tabela 1 prikazuje, da oba postopka za uravnotezenje razredov
pripomoreta k doseganju boljsih rezultatov. Lastna implementacija postopka izbora regularnih
spisov doseze celo boljSe rezultate kot pa ¢e manj zastopane vzorce umetno generiramo z
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algoritmom ADASyn. Vidimo, da razpoznavalnik R- bistveno popravi rezultat priklica pri
razvr$¢anju sumljivih $kodnih spisov, pri relativno majhnem poslabSanju preciznosti. Na
podlagi Tabele 1 smo se odlocili, da bomo vse nadaljnje optimizacije preizkusili na podlagi
uéne mnozice, ki smo jo uporabili pri uCenju  razvrSCevalnika  R-.

S'St.e”.‘ . Razred Preciznost Priklic F1
optimizacije
Sumljiv 0,867 0,043 0,081
Regularen 0,509 0,993 0,673
R
. 0,688 0,518 0,377
Povprecen
uteZen
Sumljiv
0,643 0,849 0,732
Regularen
R- 0,778 0,528 0,629
Povprecen 0,710 0,689 0,680
uteZen
‘ Sumljiv 0,718 0,426 0,535
. Regularen 0,592 0,833 0,692
R
. 0,655 0,630 0,614
Povprecen
uteZen

Tabela 1: Primerjava vrednotenja razvrséevalnikov z 10-kratnim navzKkriZnim
preverjanjem pri manipulaciji $tevila vzorcev v u¢ni mnozici R- (odvzemanje regularnih
spisov), R+ (napihovanje sumljivih spisov z ADASyn algoritmom) in R (razpoznavalnik

pri neuravnoteZeni uéni mnoZici)

Nekateri algoritmi, ki omogoc¢ajo udejanjanje razvrScevalnikov, delujejo tako, da vsakemu
testnemu vzorcu pripisejo verjetnost pripadnosti (P) enemu izmed razredov razvrs¢anja. Tudi
razvr$€evalnik, naucen na podlagi algoritma Random Forest, omogoca pripis takSne vrednosti.
Uravnotezen razvrS¢evalnik predpostavi, da je meja med binarnim razredom razvr§¢anja 0,5.
Ce pa zelimo pridobiti optimizirane rezultate za doseganje konkretnega cilja razvri¢evalnika,
pa moramo ta prag nastaviti sami.

Najbolj enostaven princip za doseganje maksimalnega priklica pri maksimalni preciznosti
razreda razvrS€anja sumljivih Skodnih spisov predstavlja iskanje preseka med krivuljo
preciznosti v odvisnosti od vrednosti P in vrednostjo priklica v odvisnosti od vrednosti P. Slika
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3 prikazuje dolocCanje take meje, ki smo jo pri izvedenem preizkusu dolocili kot nov prag, ki
omogoca razvrs¢anje z doseganjem vecje preciznosti pri sicer manjSem priklicu. Nov prag smo
postavili pri vrednosti P=0,65. Pri tem smo zagotovili, da nismo optimizirali samo razvr$¢anja
vzorcev v razred sumljivih spisov, pac pa tudi v razred regularnih Skodnih spisov.

Tabela 2 prikazuje primerjavo med evalvacijskimi merami pri vrednosti praga odlo¢anja P=0,5
in P=0,65. Vidimo, da lahko pri pragu 0,65 preciznost razvrs¢anja sumljivih spisov pove¢amo
za skoraj 13 odstotkov, vendar se to zgodi na racun priklica, saj se ta poslabsa za skoraj 32
odstotkov.

Priklic/Preciznost

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

P

=== Preciznost SS === Preciznost RS === Priklic RS
UteZzena povpreéna preciznost =sm= UteZen povpredni priklic === P=0.65
=== Priklic S§

Slika 3: Dolo¢itev optimalnega praga P=0,65 razvrscevalnika pri izrisu priklica in
preciznosti regularnih spisov, sumljivih spisov in uteZenega povprecja

P=0,5 P=0,65

Razred Pregzno Priklic F1 Preciznost Priklic F1

Sumljiv (SS) 0,778 0,518 0,622
0,643 0,849 0,732

Regularen 0,639 0,852 0,730
0,778 0,528 0,629

(RS)

Povprecen 0,709 0,685 0,676

. 0,710 0,689 0,680
utezen
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Tabela 2: Primerjava rezultatov 10 kratnega navzKkriZnega preverjanja pri razlicnem
pragu P razvrscevalnika

Bolj napredno optimizacijo iskanja parametrov u¢nega algoritma pa predstavlja algoritem Grid
search. Algoritem izvaja uéenje razvrS¢evalnikov v obmocju vrednosti parametrov, ki jih dolo¢i
razvijalec, sam pa na podlagi evalvacije razvrS¢evalnikov in podane cenilke skusa poiskati
optimalne hiperparametre razvr§evalnika. Tabela 3 prikazuje primerjavo rezultatov med
optimiziranimi razvr$¢evalniki ter katere parametre smo dolo¢ili iterativno s pomocjo algoritma
Grid search. Dolocili smo dva razli¢na optimizacijska kriterija. Najprej smo skuSali optimizirati
priklic, nato tudi preciznost. Tabela 3 prikazuje optimalno izbrane parametre pri maksimizaciji
priklica in preciznosti.

Parameter u¢nega algortima | Optimizacija priklica Optimizacija preciznosti
Random Forest

Maksimalna globina drevesa 5 25
Maksimalni delez 1 1
obravnavanih znacilk pri

vejitvi

Minimalno Stevilo vzorcev za 3 2
delitev veje

Minimalno Stevilo vzorcev za 1 1

doloditev lista

Stevilo dreves v gozdu 200 100

Tabela 3: Parametri razvrScevalnikov pri optimizaciji priklica in preciznosti

Primerjava rezultatov evalvacije s tako razvitimi parametri je prikazana v Tabeli 4. Vidimo, da
smo z optimiranjem parametrov razvrScevalnika pri razredu razvr§€anja sumljivih spisov v
smislu preciznosti pridobili priblizno 5 odstotkov, na racun zmanj$anja priklica za priblizno 10
odstotkov. Tako razvrSCevalnik razvit glede na optimizacijo priklica, kot optimizacijo
preciznosti dosegata zelo podobne rezultate, je pa razvrS¢evalnik, s parametri ki smo ga razvili
s pomocjo optimizacije preciznosti bistveno bolj kompleksen od tistega, ki smo ga razvili na

podlagi optimizacije priklica.
S'St.e”? .. Razred Preciznost Priklic F1
optimizacije
Sumljiv
Privzeti hiper 0,643 0,849 0,732
parametri Regularen
0,778 0,528 0,629
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Povprecen 0,710 0,689 0,680
uteZen
‘ Sumljiv 0,696 0,757 0,725
Optimizacija Regularen 0,734 0,669 0,700
priklica
. 0,715 0,713 0,713
Povprecen
uteZen
‘ Sumljiv 0,698 0,734 0,716
Optimizacija Regularen 0,720 0,682 0,700
preciznosti
. 0,709 0,708 0,708
Povprecen
uteZen

Tabela 4: Primerjava rezultatov po optimizaciji algoritma grid-search - najboljsi
rezultati.

ZAKLJUCEK

V prispevku smo opisali postopek pridobivanja optimalnega razvrS¢evalnika Skodnih spisov za
namen detekcije sumljivih Skodnih spisov. Namen tovrstnega razvrScevalnika je
zavarovalniSkim preiskovalcem olaj$ati delovanje in jim v predogled ponuditi sumljive Skodne
spise, ki bi lahko bili obravnavani v postopku nadaljnjega raziskovanja morebitne prevare. Cilj
tovrstnega sistema je raziskovalcem ponuditi sumljive skodne spise s ¢im vecjo preciznostjo
razvr§¢anja ob najvec¢jem moznem priklicu razvr§€anja.

Na podroc¢ju integracije strojnega u€enja v informacijski poslovni proces se sre€ujemo z
razli¢nimi tipi podatkov, zelo pogosto pa so podatki, ki so del poslovnega podatkovnega toka,
neenakomerno zastopani v razredih razvrScanja. Ta prispevek ponuja nekaj prakticnega
vpogleda v reSevanje tovrstnih izzivov na primeru razvrs¢anja sumljivih in regularnih Skodnih
spisov, kjer smo z odstranjevanjem vzorcev iz u¢ne mnozice razreda razvr§canja regularnih
Skodnih spisov razvili bolj optimalno razvrs¢anje. Nadalje smo z uporabo algoritma Grid search
izvedli dodatno optimizacijo parametrov algoritma Random Forest in s tem Se dodatno
izboljsali rezultat razvrScanja.

Predstavljeni rezultati dosegajo F1 mero med 0,63 in 0,73 v razredu razvr$¢anja sumljivih
spisov. Mera odraza tako uspeSnost priklica kot tudi preciznosti, zato jo v zakljucku
izpostavljamo kot kon¢no mero uspesnosti. Ocenjujemo, da bi se rezultat lahko Se bistveno
izboljsal z vecjim Stevilom oznacenih prevar v danem materialu in z uporabo fuzije tako
nenadzorovanih kot nadzorovanih postopkov pri razvr§¢anju Skodnih spisov med sumljive in
regularne. Prav tako pa je Se nekaj prostora pri izpeljavi znacilk, ki bi Se bolj enoznacno
odrazale Skodni dogodek.
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Optimizacija parametrov algoritmov strojnega ucenja je s pomocjo sodobnih algoritmov
relativno trivialna in lahko dodatno pripomore pri izboljSanju razvrScanja, vendar je mocno
odvisna od zastavljenih ciljev, ki jih skusamo z razvitim razvr§¢evalnikom doseci. Zato je
zazeleno, pri vpeljavi strojnega ucenja v poslovni proces, se ¢im bolj priblizati zastavljenim
ciljem, ki so v razli¢nih panogah in predvidenih optimizacijah zelo razli¢ni. Ker so tovrstni
sistemi moc¢no odvisni od ucnih podatkov je potrebno posebno pozornosti posvetiti tudi
razlagam uspesnosti razvr§¢anja oziroma uspesnosti vpeljave strojnega ucenja v informacijski
sistem. Temu pa hiSe za razvoj programske opreme malokrat posvetijo dovolj pozornosti.
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