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SANTRAUKA

Pagrindinis baigiamojo darbo tikslas — palengvinti gyvybés draudimo rizikos vertintojy
vykdomus procesus bei ateityje kuriamy maSininio mokymosi sprendimy jdiegima sukuriant
centralizuota sprendimy palaikymo sistemg. Darbo metu buvo sprendziami Sie uzdaviniai:
iSanalizuoti bei palyginti sprendimy palaikymo sistemy sprendimus draudimo rinkoje,
suprojektuoti centralizuotag sprendimy palaikymo sistemos modulj, jgyvendinti pirmaja
centralizuoto sprendimy priémimo modulio versija, realizuoti sprendimy palaikymo
funkcionalumg rizikos vertinimo atvejui bei palyginti jvairiy sprendimy palaikymo modeliy
efektyvuma konkreciam verslo atvejui. Atlikti Sie iSkelti uzdaviniai: iSanalizuoti bei palyginti trys
sprendimy palaikymo sistemy sprendimai draudimo rinkoje, suprojektuotas centralizuotas
sprendimy palaikymo sistemos modulis, jgyvendinta pirmoji sprendimy priémimo modulio
versija su Klasifikavimo bei naujy modeliy registravimo funkcionalumu, sprendimy palaikymo
funkcionalumas rizikos vertinimo atvejui realizuotas su zemu tikslumu mazumos klaséms.

Raktiniai Zodziai: sprendimy palaikymo sistema#l1, rizikos vertinimas#2, masininis
mokymasis#3



SUMMARY

The main objective of the thesis is to ease the processes of life insurance risk assessors and
future machine learning solution deployment by creating a centralized decision support system.
The following tasks were addressed: analyse and compare existing decision support system
solutions in the field of insurance, design a centralized decision support module, implement the
first version of the decision support module, implement decision support functionality for the case
of risk evaluation and compare the performance of different models for the specific business case.
The following tasks were completed: completed analysis of three decision support systems in the
insurance field, a centralized decision support module was designed and its first version with
classification and new model registering functionality implemented, decision support
functionality for the case of risk evaluation was realised with low performance for the minority
class.

Keywords: decision support system#1, risk evaluation#2, machine learning#3



1. [VADAS

1.1. Temos aktualumas

Sio baigiamojo darbo ataskaitos tema bei problema buvo suformuluota autoriui dirbant
sveikatos bei gyvybés draudimo jmonéje.

Svarbiausias draudimo jmonés subjektas — draudimo sutartis. Pasirasant gyvybés draudimo
sutart] nustatoma draudéjo pageidaujama draudimo suma, kuri naudos gavéjams iSmokama jvykus
draudziamajam jvykiui, bei draudimo jmoka, kurig draudéjas kiekvieng meénesj moka draudimo
imonei. Taciau Sis procesas ne visada toks paprastas - kartais draudimo jmonei dél auksto kliento
rizikingumo tenka atsisakyti suteikti norimg draudimo sumg ar jmoka ir tenka Sias reikSmes
pakoreguoti.

Specialistai, atlickantys §j vertinimo darbg vadinami rizikos vertintojais, o darbas kurj jie
atlieka vadinamas rizikos vertinimu (angl. underwriting). Viena i§ priemoniy, kurias naudoja
gyvybés draudimo jmonés apdraustojo(-yjy) rizikai nustatyti yra sveikatos anketa, leidZianti
draudimo rizikos vertintojui atsizvelgti j Siuos duomenis nustacius auk$tg rizikinguma
pakoreguoti draudimo sumg ir/arba imokos dydzius.

1.2. Problema

Draudimo rizikos vertintojai skiria didele dalj démesio nagrinédami itin paprastus atvejus
ir minéti procesai vykdomi neefektyviai.

1.3. Tikslas

Palengvinti rizikos vertintojy vykdomus procesus bei ateityje kuriamy masininio mokymosi
sprendimy jdiegimg sukuriant centralizuota sprendimy palaikymo sistema, teikiancig
rekomendacinio pobiidZio informacija.

1.4. Uzdaviniai

1. I8analizuoti bei palyginti sprendimy palaikymo sistemy sprendimus draudimo rinkoje;
Suprojektuoti centralizuotg sprendimy palaikymo sistemos modulj;

Igyvendinti pirmgja centralizuoto sprendimy priémimo modulio versija;

Realizuoti sprendimy palaikymo funkcionaluma rizikos vertinimo atvejui;

Palyginti jvairiy sprendimy palaikymo modeliy efektyvuma konkreciam verslo atvejui.
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2. ANALITINE DALIS
2.1. Sprendimy palaikymo sistemos draudimo rinkoje

2.1.1. ISmaniosios rizikos vertinimo sistemos analizé

Pirmasis automatizuotos sprendimy priémimy sistemos pavyzdys pasirinktas i§ 2018-ais
metais vykusios International Conference for Convergence in Technology konferencijos iStraukos
[1]. Dél milzinisko masto, jvairovés apdraustojo sveikatos duomeny, ligy bei vartojamy vaisty
rizikos vertinimo procesas laikui bégant tapo itin sudétingas. Todé¢l poreikis sprendimus
padedanc¢ioms priimti sistemoms (angl. decision support systems) iSaugo.

Sitlomas sprendimus padedancios priimti sistemos modelis, remiantis prielaida, jog kliento
informacija draudimo agentui ir/arba rizikos vertintojui siun¢iama elektroniniu pastu (Zr. pav.
2.1).

II. SYSTEM DESIGN

Metadata of mail

Personal information Meta map Stop words extractor
Client’s Personal P
infonnation sent information extraction
to underwriter Diseases/ Disorders Lt
Medication
Medical notes l
Words Concepts

Extracted features _
Meaning Others

Classifiers L it -
SVM, KNN -\ g — S\

Data mining dmmmd | Accociate

MEDICAL DATA ANALYSIS

2.1 pav. ,,Ismanusis rizikos vertinimo procesas‘ [1]

Esant nestruktiirizuotai kliento informacijai pagalbinei sprendimy priémimo sistemai
reikalingas atskiras savybiy gavybos etapas (nuotraukoje information extraction bei extracted
features). IS elektroninio laisko(-y) iSgautos savybés perduodamos ] klasifikatoriy,
rekomenduojantj tam tikrag draudimo plana, tiesiogiai susijusj su nustatyta kliento rizika. Modelio
rekomenduojamg draudimo plang perzitiri draudimo rizikos vertintojas ir atitinkamai priima
sprendima.

Straipsnio autoriy nagrinéjami trys klasifikatoriai: naivus Bajeso metodas (angl. naive
Bayes), SVM (atraminiy vektoriy klasifikatorius, angl. support vector machine) bei KNN (K-
artimiausiy kaimyny, angl. K-nearest neighbors). Atlikus eksperimentg su dvejais skirtingais
duomeny rinkiniais gauti toliau lenteléje pateikti tikslumo jveréiai (zr. lentelé 2.1).



2.1 lentelé. Gauty rezultaty palyginimas. Sudaryta autoriaus pagal [1]

Gautas tikslumas
Naudotas .
algoritmas Pll‘mﬁ-ls d_uomenq Antr:?s d_uomenq Vidurkis
rinkinys rinkinys
Naivus Bajeso 58 % 54 % 56 %
K-NN 68 % 70 % 69 %
SVM 80 % 78 % 79 %

Pagal gautus kiekvieno i$ trijy algoritmy tikslumo jverc¢ius padaryta iSvada, jog tiksliausiai
duomenis klasifikavo SVM Klasifikatorius — su apytiksliai 79 % vidutiniu klasifikavimo tikslumu,
mazdaug 10 % procentu daugiau nei antroje vietoje esantis K-NN klasifikatorius. Pras¢iausias
klasifikavimo tikslumo jvertis gautas su naiviu Bajeso algoritmu.

2.1.2. Sprendimy palaikymo sistemos draudimo zaly aptikimui naudojant
genetinj atraminiy vektoriy klasifikatoriy analize

Antrasis pavyzdys siekia pateikti galimg sprendimg Zaly vertinimo proceso
automatizavimui pasinaudojus GSVM (angl. genetic support vector machines) klasifikatoriumi.

,»In the 1960s, John Holland invented genetic algorithms by involving a simulation of
Darwinian survival of the fittest as well as the processes of crossover, mutation, and inversion
that occurs in other genetics® [2], taigi GSVM i$ esmés yra tas pats ankstesniame pavyzdyje
minétas SVM Kklasifikatorius, tik vietoj rankinio klasifikavimo parametry parinkimo, naudojamas
genetinis algoritmas, atkartojantis Darvinistinés evoliucijos ,,iSgyvena stipriausi‘ principa.

Toliau paveikslélyje pateiktas koncepcinis zaly klasifikatoriaus modelis (Zr. pav. 2.2).

Uncovered claims ‘ Valid claims

Unbundled claims

Duplicated claims

Upcoded claims

/
/
/| Fraud detection

/
i 9| | Fraud detection classifier
model /

l

Legal claim {—Yc;@No—h Fraudulent claim

N

/ End GSVM
| optimization |
AN F S

2.2 pav. DSS for Fraud Detection, koncepcinis modelis [2]

Klasifikatorius priima Zalos informacijg ir nustato jos klas¢ — ar tai yra teiséta (kurig galima
patvirtinti), ar neteiséta (kurig reikéty atmesti) zala.

Toliau esan¢ioje GSVM apmokymo srauto diagramos iSkarpoje (Zr. pav. 2.3) matoma
genetinio algoritmo dalis — Saka, prasidedanti nuo veiklos Evaluate fitness (gauto modelio
tinkamumo jvertis) bei pasibaigianti su veikla Generation.

9



- N
ure subset selectian by

subset selectio
Roulette wheel

2.3 pav. DSS for Fraud Detection, GSVM apmokymo diagramos iskarpa [2]

Tinkamumo jvertis genetiniuose algoritmuose naudojamas nustatant, kuriy natiiralios
atrankos dalyviy ,,genotipas® pateks j sekangios kartos simuliacija bei kurie individai i$nyks. Sis
procesas kartojamas N karty, kol gaunamas optimizavimo algoritmo rezultatas - didziausia
tinkamumo jvertj turintis individas - SVM modelio parametry rinkinys.

Straipsnio autoriai atliko eksperimentus su GSVM, sprendimy medZio bei naiviu Bajeso
algoritmais, toliau lenteléje — jy gauty rezultaty palyginimas (Zr. lentelé 2.2).

2.2 lentelé. Gauty rezultaty palyginimas. Sudaryta autoriaus pagal [2]

Vidutiné verté
Naudotas algoritmas Duomeny rinkinys Gautas tikslumas naudojant skirtingus
duomeny rinkinius
Genetiné vektoriaus 100 71,43 %
palaikymo masina su 300 95,45 %
radialinés bazés 500 99,18 % 87,906 %
funkcijos (RBF) 750 99.18 %
branduoliu 1000 82.56 %
100 62 %
300 78 %
Sprendimy medis 500 778% 74,44 %
750 82,7 %
1000 71,7 %
100 50 %
300 61 %
Naivus Bajeso 500 56,8 % 59,1 %
750 60,7 %
1000 67 %

10



Naudotas GSVM algoritmo tikslumas — 87,906 %, ~13 % aukstesnis nei antroje vietoje
esanCio pasirinkimy medzio algoritmo. Toliau formuléje pateiktas autoriy naudotas tikslumo
matas (Zr. ).

TP+ TN
TP+TN+FP+FN’

(2.1)

accuracy =

TP, TN, FP, FN — atitinkamai, tikry teigiamy (angl. true positive), tikry neigiamy (angl.
true negative), netikry teigiamy (angl. false positive) bei netikry neigiamy (angl. false negative)
rezultaty skaicius.

2.1.3. Automatizuotos draudimo rizikos vertinimo sistemos naudojant
neuroninius tinklus analizé

Paskutinis pavyzdys automatinio sprendimy priémimo draudimo rizikos vertinime
susitelkia ] neuroniniy tinkly panaudojima apdraustojo rizikos kategorijai nustatyti. Straipsnyje
[3] pateikiamos keturios tiriamos neuroninio tinklo architekttros draudimo rizikos vertinimo
uzdaviniui spresti.

Pirmoji architektiira D1 — paprastas vienetinis neuroninis tinklas su m isves¢iy, kur m —
klasiy skai¢ius (zr. pav. 2.4).

2.4 pav. Architektara D1, vienetinis neuroninis tinklas [3]

Kiekvienas tinklo i§vesties mazgas naudoja sigmoiding aktyvavimo funkcijg, gauta klasé¢ —
jai atitinkancio iSvesties mazgo auksciausia verte.

Antroji architektira D2 — keliy vienetiniy neuroniniy tinkly strukttira naudojant kategorines
klases, apmokami m neuroniniai tinklai, kur m — klasiy skai¢ius (zr. pav. 2.5).

11



2.5 pav. Architektiira D2, keli neuroniniai tinklai su kategorinémis klasémis [3]
Kiekvieno tinklo rezultatas — tikimybé¢, jog atvejis priklauso klasei m;. Galutiniam rezultatui
nustatyti naudojamas metodas one-vs-other — pasirenkama klasé su didziausia tikimybés verte.
Trecioji architektiira D3 — keliy neuroniniy tinkly architektiira naudojant kelintines (angl.
ordinal) klases, panasi j D2, tik $jkart naudojami m-1 neuroniniai tinklai, kur neuroninio tinklo
NN; iSvestis — tikimybé, jog jvestis priklauso aukstesnei klasei nei C; (Zr. lentelé 2.3).

2.3 lentelé. Architektiira D3, 5-iy klasiy uzkodavimas j 4-is dvejetainius klasifikatorius. Sudaryta
autoriaus pagal [3]

Klasé
Ci | C | C | C| GCs
NN 0 1 1 1 1
Binarinis NNz | O 0 1 1 1
klasifikatorius | NN; | 0 0 0 1 1
NNs | O 0 0 0 1

Lentel¢je raudono atskyrimo deSinéje pus€je — klasés, kuriy tikimybe klasifikatoriaus yra
nustatoma. Algoritmo i§vestis — klasé su didZiausia tikimybe P (C;), kuri gaunama:

P(C) =0;-1 -0y (2.2)
1<i <m, (2.3)
0; - tinklo C; isvestis, m — klasiy skaicius.
Si architektiira labiausiai tinka klaséms, kurias galima isrikiuoti tam tikra tvarka, rizikos

kategorijos yra vienas tokiy atvejy. Taip pat naudojamy tinkly skaicius yra vienu maZzesnis, todél
teoriSkai tokio tinklo architektiros apmokymas turéty uztrukti mazesn;j laiko tarpa.

Ketvirtoji architektira D4 — regresinis neuroninis tinklas. Pagrindinis skirtumas tarp
architektiiros D1, jog iSvestis tik viena bei iSvesties mazgui naudojama tiesin¢ funkcija vietoj
sigmoidinés. Toliau pateiktas supaprastintas regresinio neuroninio tinklo modelis (zr. pav. 2.6).

12



2.6 pav. Gauty rezultaty palyginimas, klasifikavimo jverciai [3]

Kiekvienai klasei priskiriama sveikojo skai¢iaus reik§mé tarp 0 ir m, kur m —klasiy skaicius.
Regresinis neuroninis tinklas apmokamas siekiant sumazinti skirtuma tarp iSvesties bei i$ anksto
zinomos klasés reikSmiy. Algoritmo i$vestis — klasé m; su maziausiu skirtumu tarp jai priskirto
skai¢iaus bei tinklo iSvesties.

Su kiekviena neuroninio tinklo architektira autoriai atliko eksperimentus naudojant
sluoksning kryzming patikra (angl. stratified cross-validation), kiekvienai tinklo architektiirai
eksperimentg pakartojant 10 karty ir iSmatavo dvejas metrikas: vidutinj bendrg klaidy daznj (angl.
overall error rate, sutrumpintai OER), viduting neteisingo klasifikavimo kaing (angl.
misclassification cost, sutrumpintai MC) bei abiejy Siy metriky standartinj nuokrypj. Toliau
pateiktoje lenteléje matomi eksperimentiskai gauti rezultatai (zr. lentelé 2.4).

2.4 lentelé. Gauty rezultaty palyginimas. Sudaryta autoriaus pagal [3]

Bendras klaidy daZnis Neteisingo klasifikavimo Klasifikavimo
Projektas (OER) kaina (MC) tikslumas (1 — OER)
H c H c H
D1 15,125 % 5,394 % 205,353 132,283 84,875 %
D2 8,021 % 1,762 % 93,667 17,904 91,979 %
D3 7,408 % 0,448 % 83,458 6,799 92,592 %
D4 7,403 % 0,280 % 80,939 3,682 92,597 %

Pateikta lentel¢ yra pakeista pridedant papildoma stulpelj ,,Klasifikavimo tikslumas* su
tikslu patogiau palyginti buvusiy pavyzdziy rezultatus. IS gauty duomeny galima spresti, jog
architekttira D4 buvo tiksliausia i§ visy keturiy rizikos vertinimo uzdaviniui spresti, taip pat su
maziausia neteisingo klasifikavimo kaina, iSkart po jos su artimu klasifikavimo tikslumu yra
architekttra D3.

Taip pat Saltinio autoriy iSmatuotas procesoriau darbo laikas atliekant kryZming patikra.
Toliau lenteléje pateikti gauti procesoriau darbo laiko duomenys (Zr. lentelé 2.5).

2.5 lentelé. Gauty rezultaty palyginimas, greitaveika. Sudaryta autoriaus pagal [3]

Projektas Procesoriaus darbo laikas, sek.
D1 268,8
D2 37,2
D3 26,2
D4 9,1
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Remiantis autoriy gautai duomenimis galima teigti, jog regresinio neuroninio tinklo modelis
yra ne tik tiksliausias bei ir spar¢iausias rizikos vertinimo uzdaviniams spresti procesoriaus darbo

laiko atzvilgiu.

2.1.4. Kity autoriy modeliy palyginimas

Anksciau pateikty autoriy modeliy palyginimui nuspresta naudoti Sias metrikas:

Uzdavinys — kokj uzdavinj autorius sprendé pasirinktu modeliu (rizikos vertinimo ar
zaly sprendimo pri€émimo);

Realizavimo sudétingumas — laipsnis, nusakantis modelio realizavimo sudétinguma;
Parametry skaiCius — kiek parametry galima keisti norint gauti gerus modelio
apmokymo rezultatus;

Galimas klasiy skai¢ius — keliy klasiy nustatymo uzdavinj galima spresti su tam tikru
modeliu (binarinis ir/arba daugiau nei 2-y klasiy uzdavinys);

Klasifikavimo tikslumas — modelj realizavusiy autoriy gautas klasifikavimo tikslumas.

Realizavimo sudétingumui nustatyti autorius nusprendé naudoti taSkais paremta metrika.

Tasky skaicius priklauso nuo modelio parametry skaiciaus bei nuo to ar bent vienas i§ trijy

masininio mokymosi karkasy leidzia realizuoti §; modelj bei jokiy papildomy modifikacijy.

Karkasai pasirinkti pagal populiarumg (atsisiuntimy skaiciy) bei jmonéje esanciy

programuotojy kiekj, turin¢iy patirties su programavimo kalba, su kuria karkasas yra realizuotas.

Toliau pateiktos pasirinktos bibliotekos bei pasirinkimo paaiskinimas:

TensorFlow — karkasas pasirinktas dél nesunkiai iSmokstamos Python programavimo
kalbos bei apmokyty modeliy jdiegimo funkcijy realaus naudojimo aplinkoje;
PyTorch — pasirinktas taip pat dél Python programavimo kalbos bei dél spartaus
modeliy apmokymo greicio;

ML.NET — masininio mokymosi karkasas sukurta naudojantis .NET technologija.
Darbovieteje placiai naudojamos .NET technologijos, todél Sis karkasas puikiai tikty
del lengvesnio tolimesnio programinés jrangos palaikymo bei vystymo.

Toliau pateiktoje lentelé¢je nurodytos galimi realizavimo sudétingumo jverciai bei kokia

kiekvieno jvercio reik§mé (Zr. lentelé 2.6).

2.6 lentelé. Realizavimo sudétingumo jvercio metrika

Realizavimo
sudétingumo Reik$mé
ivertis
0 Modelio parametry skai¢ius <= 3 bei realizuojamas
bent viename i$ trijy karkasy
1 Modelio parametry skai¢ius >3, <=5 bei
realizuojamas bent viename 18 trijy karkasy
) Modelio parametry skai¢ius > 5 bei realizuojamas
bent viename i$ trijy karkasy
3 Modelis nerealizuotas nei viename i$ trijy karkasy

14



Metrika sudaryta taip, kad galima baty tarpusavyje palyginti modelius su besiskirian¢iu

parametry skai¢iumi, bei kad modelis, kurio nejmanoma realizuoti be rankiniy pakeitimy viename

1§ trijy karkasy, turéty maksimaly sudétingumo lygj nepriklausomai nuo parametry skaiciaus.

Toliau pateiktoje lenteléje matoma autoriaus sudaryta lentelé nagrinéty pavyzdziy geriausiy

modeliy palyginimui (Zr. lentelé 2.7).

2.7 lentelé. Nagrinéty modeliy pavyzdziy palyginimas

. Galimas e
. o Realizavimo . . Klasifikavimo
Modelis | Uzdavinys .. Parametry skaicius klasiy .
sudétingumas .. tikslumas
skaicius
Vektoriaus
alaikymo Rizikos
palaiky I 0 3 2 79 %
masina vertinimas
(SVM)
Genetiné
vektoriaus | Atmestiny
palaikymo zaly 3 >6 2 87,906 %
masina aptikimas
(GSVM)
Regresinis .
.. Rizikos
neuroninis L. 2 6 o0 92,597 %
. vertinimas
tinklas

Remiantis lentelés duomenimis galima teigti, jog tiksliausias tinklo modelis rizikos

vertinimo uzdaviniams spresti yra regresinis neuroninis tinklas, turintis ~13 % aukStesnj

klasifikavimo tikslumg nei vektoriaus palaikymo maSinos modelis tam paciam uzdaviniui spresti.

Paprasciausia realizuoti vektoriaus palaikymo masinos bei regresinio neuroninio tinklo modelius,

kadangi abu Sie modeliai yra palaikomi visy trijy pasirinkty masininio mokymosi karkasy.

2.2. Sprendimo priémimo metodai

2.2.1. Vektoriaus palaikymo masina

Vektoriaus palaikymo masina (angl. support vector machine) yra masininio mokymosi

modelis, kurio siekis yra nustatyti hiperplokStuma, skiriancig dvejas ar daugiy klasiy. Toliau

pateiktame paveikslélyje matomos galimy tokiy plokStumy vizualizacija dvimatéje erdvéje (Zr.

pav. 2.7).

x(2)

2.7 pav. SVM hiperplokstumos [4]
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Vektoriaus palaikymo masinos tikslumas po apmokymo priklauso nuo dviejy parametry:
naudojamo branduolio, dazniausiai tiesinis, RBF arba daugianaris, bei parametro C, nusakancio
modelio grieztuma, kuo didesné C reikSme, tuo mazesné galima marza tarp hiperplokStumos ir
artimiausio duomens tasko, tuo tikslesnis modelis apmokymo duomenims, taciau galimai turintis
mazesnj tikslumg su realiais duomenimis.

Sprendziant netiesinius klasifikavimo uzdavinius naudojamas netiesinis branduolys (RBF,
daugianaris ar kitas), taikantis integraling transformacija, taip transformuodamas originalia
pozymiy erdve. Transformuotoje erdvéje vélgi ieSkoma optimalioji hiperploksStuma.

2.2.2. Regresiniai neuroniniai tinklai

Regresiniai neuroniniai tinklai — vienas papras¢iausiy neuroniniy tinkly tipy. Vietoje
iprastos tikimybings i§vesties mazgo reikSmés (tarp O ir 1), naudojant tiesing aktyvacijos funkcija
galima gauti bet kokig realaus skai¢iaus reikSme.

Regresiniai tinklai dazniausiai naudojami prognozavimo uzdaviniams spresti, kadangi jy
iSvest] galima prilyginti realiam fizikiniam matavimui, pavyzdziui oro temperatirai,
kraujospudziui ir t.t. Taiau §j tinkla taip pat galime panaudoti keliy klasiy klasifikavimo
uzdaviniui spresti, kuomet yra galimybeé kiekvienai klasei priskirti reikSmingg skaiting reikSme.

Darbe aprasytame kliento rizikos vertinimo atvejyje treji rizikos lygmenys — Zemas,
vidutinis bei aukstas rizikingumo lygmuo, kiekvienai i§ klasiy galima priskirti skaiting reikSme:
atitinkamai 0, 1 ir 2.

2.2.3. LightGBM

Masininio mokymosi algoritmas LightGBM yra populiaraus gradiento didinimo sprendimy
medzio (toliau naudojamas angl. trumpinys GBDT) algoritmo [6] realizacija.

GBDT algoritmas veikia sukurdamas pasirinkimy medj bei apmokydamas jj duomenimis,
tuomet perziiirimos sudaryto pasirinkimy medzio spé&jimo klaidos ir i$ jy sukuriamas dar vienas
pasirinkimy medis. Sis procesas kartojamas kol gaunamas galutinis sprendimy medis. Nuostolio
funkcija (angl. loss function) GBDT algoritme optimizuojama naudojant gradientinio nusileidimo
metoda.

LightGBM algoritmas siekia padidinti mokymosi efektyvuma bei ple¢iamuma (pozymiy
skaiCiaus atzvilgiu) [5]. Algoritmas tai pasiekia paSalindamas poZymius mazomis gradiento
reik§mémis bei apjungdamas viena kita i$skirian¢ig poZymiy pora j vieng pozymj. LightGBM
algoritmu gaunamas iki vir§ 20 karty greitesnis mokymasis, pasiekiant beveik tokj patj tiksluma

[5].
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2.3. Analitinés dalies iSvados

Remiantis draudimo rinkoje esanciy sprendimy palaikymo sistemy analize pasirinkta
naudotis regresinio tinklo modeliu bei autoriaus pasirinktais modeliais palyginimui: atraminiy
vektoriy klasifikatoriumi bei LightGBM algoritmu. Siems metodams realizuoti pasirinkta naudotis
RStudio programine jranga pradiniam duomeny apdorojimui bei ML.NET biblioteka modeliy
apmokymui bei testavimui.

3. METODINE DALIS

3.1. Sprendimy priémimo modulio projektavimas

Sprendimy priémimo modulio projektavimo vyko toliau pateikta tvarka:

1. Auksto lygio architektiiros sukiirimas;
2. Galutiniy tasky projektavimas;
3. Duomeny bazés schemos sudarymas.

3.1.1. Auksto lygio architekturos sukurimas

Kuriant auksto lygio architektiira buvo nuspresta sprendimy priémimo sistemg padalinti |
tokias dalis:

e ADM.Api — programiné sasaja, leidzianti gauti tam tikro apmokyto modelio rezultata,
prognozuojama verte, permokyti modelj su naujais duomenimis, jj i$trinti bei atnaujinti;

e ADM DB - duomeny bazé saugojanti meta duomenis apie ADM.Api vartotojus, jiems
pasiekiamus modelius bei modeliy versijy istorijg;

e Apmokyty modeliy aplankas — aplankas, kuriame talpinami visi apmokyti maSininio
mokymosi modeliai bei ankstesnés jy versijos.

e ADM.Api vartotojas - sistema, naudojanti ADM.Api programing sgsaja;

e Sistemos administratorius — fizinis asmuo ar sistema, atliekanti(-is) modeliy
atnaujinimus ar kitus ne su prognozavimu susijusius administracinius veiksmus.

Toliau pateiktame paveikslélyje matoma sukurta auksto lygio diagrama (zr. pav. 3.1).

ﬂEIIIIf'Fle

ii—@ uzklauanERasn trina bei skaito modeliy fallus-h--
—D—

ADNM_DB Apmokytu modeliy aplankas

HTTE uzklausgs bei atsakymai

¥
E Y
Simm;admmmm

ADM_Api vartotojas ADM Api vartotojas ADM Api vartotojas

3.1 pav. ADM.Api auksto lygio diagrama
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Diagramoje daroma prielaida, jog ADM.Api sgsaja paremta HTTP protokolu, o ADM_DB —
SQL duomeny bazé.

3.1.2. Galutiniy tasky projektavimas

Galutinius taskus nuspresta projektuoti vadovaujantis REST architektiiriniais principais.
Toliau pateikti suprojektuoti ADM.Api programinés sgsajos galutiniai taSkai, kuriuos nuspresta
padalinti j tris grupes:

1. Priimto sprendimo gavimas

a. POST /api/models/{modelCode}/predict — gaunama modelio apskaiciuota
prognozuojama verté ar klasé.

2. Modeliy apibrézc¢iy valdymas

a. GET /api/models/definitions — gaunamas visy modelio apibréz¢iy sgrasas;

b. POST /api/models/definitions — sukuriama nauja modelio apibréztis;

c. DELETE /api/models/definitions/{definitionld} — iStrinama pasirinkta modelio
apibréztis pagal unikaly identifikatoriy.

3. Modeliy versijy valdymas

a. GET /api/models/{modelCode}/versions — gaunamas sgrasas egzistuojanciy
esamy modelio versijy;

b. POST /api/models/{modelCode}/versions/{versionld}/apply - pasirinkta
modelio versija tampa pagrindine darbine versija, kuria vykdomos visos
tolimesnés prognozés ar klasifikavimai,

c. DELETE /api/models/{modelCode}/versions/{versionld} - pasirinkta modelio
versija iStrinama.

Galutiniuose taSkuose minimas parametras {modelCode} — modelio kodas skirtas didesniam
suprantamumui programing sasaja naudojanciose sistemose.

3.1.3. Duomeny bazés schemos sudarymas

Suprojektuoty galutiniy tasky funkcionalumui jgyvendinti sudaryta toliau paveikslélyje
pateikta duomeny bazés schema (Zr. pav. 3.2).

18



ModelDefinition

ClientSystem

ClientSystem_ModelDefinition

PK

id int NOT NULL

PK | id int NOT NULL

A

FK | clientSystemld int NOT NULL
FK | modelDefinitionid int NOT NULL

canPredict bit NOT NULL

canRetrain bit NOT NULL

name nvarchar(100) NOT NULL
apiKey varchar(64) NOT NULL
createOn datetime NOT NULL
modifiedOn datetime NULL

createdBy varchar(128) NOT NULL

PK | id int NOT NULL

modifiedBy varchar{128) NULL

modelCode varchar(10) NOT NULL i
enabled bit NOT NULL

description nvarchar(200) NOT NULL

) ModelVersion
FK | modelTypeld int NOT NULL

X PK | id int NOT NULL
createdOn datetime NOT NULL ——

" . FK | modelld int NOT NULL
modifiedOn datetime NULL

modelFilePath nvarchar(256) NOT NULL
createdBy varchar{128) NOT NULL

createdOn datetime NOT NULL

modifiedBy varchar({128) NULL

createdBy varchar(128) NOT NULL
deletedOn datetime NULL
deletedBy varchar({128) NOT NULL
deleted bit NOT NULL

enabled bit NOT NULL

3.2 pav. ADM DB duomeny bazés schema

Pagrindiniai duomeny bazés schemos objektai: modelis (schemoje Model) bei vartotojas
(schemoje ClientSystem). Vartotojui priskiriami jam/jai pasiekiami modeliai naudojant lentelg
ClientSystem_ModelDefinition, tuo paciu nustatomi ir galimi veiksmai (predict bei retrain).

3.2. Automatizuotas sprendimy priémimas rizikos vertinimo atvejui

3.2.1. Mokymuisi naudojamy duomeny pasirinkimas
Duomenys, kurie bus naudojami modelio apmokymui yra sajunga $iy duomeny: uZpildyto
kliento sveikatos klausimyno, gyvybés draudimo sumos, periodinés jmokos dydzio, jmokos
daznio bei pradinio jnaSo sumy eurais pries sveikatos duomeny jvertinima jau galutinai pasirasyto
sutarties fakto metu.
Toliau esancioje lenteléje pateikta duomeny rinkinio, kuris po pradinio apdirbimo bus véliau
naudojamas modelio apmokymui, pozymiy dalis (zr. lentelé 3.1).

3.1 lentelé. Pradinio duomeny rinkinio poZymiy aibés dalis

Iraso pavadinimas PaaiSkinimas Duomeny tipas
Age Amzius, metai Sveikasis skaicius
Height Ugis, centimetrai Sveikasis skaicius
Diabetes Ar sergama diabetu Dvejetainis skai¢ius
Nesiojamy arba paskirty akiniy ar
LeftEye .. ,J N p ) ,U‘, ) 4 . Tekstas
lgsiy stiprumas kairei akiai, dioptrijos
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. Pageidauti bés draudi . o
LifeSumReq ageidatiting gyvybes Cratdimo Sveikasis skaicius
suma
PayAct Faktiné¢ mokéjimo suma Skaicius

Pasirinkta didzioji dalis kliento sveikatos duomeny, iSskyrus tekstinius ligy, zalingy iprociy
ar kt. paaiSkinimus, kadangi atvejy dalis su pazymétais (t. y. klientas serga tam tikra liga ar turi
zalingg jprotj) apklausos variantais yra maza (maziau nei 5 % atvejy).

3.2.2. Prognozuojamos klasés sudarymas

Kadangi pradiniai duomenys neturi konkrecios klasés ar nuspéjamos reikSmés (rizikos
vertintojai vertinimo metu klientui nepriskiria rizikos kategorijos), $ig kategorijg i§ turimy
duomeny reikia sukonstruoti. Pasirinkta sukurti dvi klases: klas¢ A (Zymima dvejetaine reikSme
0), kuriai priskiriami klientui kuriy draudimo sumos bei jmokos dél pakankamai gery sveikatos
duomeny keisti nereikia, bei klas¢ B (zymima dvejetaine reikSme 1), kurig pamates rizikos
vertintojas turéty atidziau perziaréti kliento sveikatos anketa.

Kiekvienas duomeny jrasas priskiriamas prie klasés A arba klasés B pagal toliau pateiktus
zingsnius:
1. Sukonstruojamas naujas stulpelis pavadinimu Multiplier pagal toliau pateiktas bei
autoriaus sukurtas formules:

MonthlyPayReq = ZPYRD | b g 31
oMY EAYREd = periodReq o GD
MonthlyPayA t—InitPayACt+P Act 3.2
oy Y A = periodAct ayact, (3.2)
Multinlier = MAX (MonthlyPatyAct>< LifeSumReq ) 33
wittpher = MonthyPayReq ~— LifeSumAct’ )’ (33)
2. Irasui sukuriamas naujas stulpelis Class ir jam priskiriama reik§mé:
0, Multiplier = 1
Class = { 1,  Multiplier <1’ (34)

I Multiplier stulpelio skai¢iavimg jtraukta tiek draudimo suma, tiek vidutiné ménesiné
imoka MonthlyPay kadangi dél auksto kliento rizikingumo draudimo suma gali biiti sumazinta
arba ménesinés jmokos dydis padidintas. Multiplier formulé sudaryta taip, kad reik§mé likty lygi
1-am, jeigu draudimo suma sumazéty ar padidéty tiek pat kiek ménesiné jmoka, kadangi draudimo
bendrovés atzvilgiu $is pokytis biity nereikSmingas.

3.2.3. Pradinis duomeny apdorojimas

Pradinio duomeny apdorojimo metu bus atliekami Sie Zingsniai:

e JraSy su tuS¢iomis reikSmémis Salinimas arba naujy reikSmiy sinteze;
o  ISskir¢iy bei uzdaviniui neaktualiy reikSmiy Salinimas;
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e Prognozuojamos reikSmés sukiirimas;

e ReikSmiy normalizavimas (iSskyrus modelius, naudojanc¢ius medzio algoritma);

e Jrasy padalinimas j testavimo bei apmokymo duomeny rinkinius atitinkamai santykiu
30:70;

e  Mazumos klasés atveju, naujy jrasy sukiirimas apmokymo duomeny rinkinyje;

3.2.4. Apmokyto modelio testavimas

Apmokyto modelio testavimui pasirinktos metrikos dvejetainius klasifikavimo uzdavinius
uzdavinius sprendziantiems modeliams jvertinti. Toliau pateiktos pasirinktos metrikos:

e Tikslumas — santykis teisingy spéjimy bei visy spé&jimy (bendras modelio tikslumas
vienam atsitiktiniam jraSui);

e AUC (angl. area under the curve) — metrika nurodanti tikimybg, jog modelis jvertins
teigiamos klasés (Siuo atveju klasg B) jrasg aukstesne uztikrintumo verte nei neigiamos
klasés jrasa (klasg A).

e AUPRC (angl. area under the precision-recall curve) — metrika, panasi j AUC ploto
kreivés skaiCiavimo principu, taciau taip pat naudojanti tikslumo (angl. precision) bei
recall metrikas kreivei apskai¢iuoti. Si metrika pasirinkta, nes tikimasi, jog duomeny
rinkinys nebus subalansuotas;

e F1- metrika, gaunama apskaiciuojant harmoninj vidurkj modelio tikslumo bei recall
jverciy.
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4. |GYVENDINIMO DALIS

4.1. Sprendimy priémimo modulio programavimas

ADM.Api projektas padalintas j keturis subprojektus:

e ADM.Api — programinés s3sajos kodas: galutiniai taskai, programinés sgsajos rakty
filtrai, modeliy atvaizdavimas (angl. mapping) bei pagrindiniai servisai klasifikavimo
funkcionalumui jgyvendinti;

e ADM.Api.Auth — servisai susij¢ su autorizacijos funkcionalumu, tikrinama ar uzklausos
siuntéjas turi prieigg vykdyti klasifikavimg norimame modelyje;

e ADM.Api.Data — servisali, suteikiantys sgsajg su duomeny baze, duomeny gavimo bei
trynimo operacijos;

e ADM.HealthRisk — realizuoto sprendimy palaikymo modelio jvesCiy bei iSvesCiy
modeliy aprasymas.

Toliau paveikslélyje pateiktas vaizdas aprasyty modeliy sarasas Visual Studio programoje

(zr. pav. 4.1).

3 Solution 'ADM' (8 of 8 projects)
&1 ADM.Api

b
b ADM.Api.Auth
p ADM.Api.Data
P ADM.HealthRisk

4.1 pav. ADM.Api subprojekty sarasas Visual Studio programoje

Visi jgyvendinti galutiniai taskai pasiekiami per narSykléje pasiekiama Swagger programos
naudotojo sgsaja (zr. pav. 4.2). Galutiniy taSky pavadinimai sukurti laikantis REST programinés
sasajos standarty.

ModelDefinition
Japi/va fmodels deinitions

/api/vi/models/definitions

‘m Japi/vi/models/definitions/{definitionId}

ModelPrediction

/api/vl/models/{modelCode}/predict
ModelRetraining

/api/vi/models/{modelCode}/retrain
ModelVersioning

/api/vi/models/{modelcode}/versions

Japi/vi/models/{modelCode}/versions

‘m /api/vi/models/{modelcode}/versions/{versionId}

4.2 pav. ADM.Api galutiniy tasky sarasas Swagger naudotojo sasajoje

Konkretus modelis prie ADM.Api priregistruojamas tiek per galutinj taSkg -
/models/definitions, tiek programisSkai sukuriant jvesties ir iSvesties klases (pavyzdyje
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HealthRisk.Modellnput bei HealthRisk.ModelOutput) pridedant kodo eilute Startup klasés faile
(zr. pav. 4.3).

services.AddPredictionEnginePool<HealthRisk.ModelInput, HealthRisk.ModelOutput> ()
.FromFile (aiModelsOptions.HealthRiskModelPath, true);

4.3 pav. ADM.Api naujo modelio registravimas programos kode

Tuomet S8is modelis tampa pasiekiamas pagrindinéje klasifikavimo klaséje -
MultiModelPredictionEngine ir susiejamas su konkre¢ia modelio apibréztimi.

Dabartinéje programinés sgsajos versijoje nauji sistemos naudotojai registruojami tiesiogiai
duomeny bazéje, o teisés priskiriamos sukuriant atitinkamus jrasus lentel¢je
ClientSystem_ModelDefinition.

Kartu su paprastais programinés sgsajos naudotojais realizuota ir administratoriaus rolé.
Dabartinéje versijoje administratoriaus programinés sgsajos raktas laikomas programos
konfigtracijy faile, tik turint administratoriaus rakta galima kurti, trinti bei perzitréti esamus
modeliy apibrézimus bei jkelti ir trinti naujas modelio versijas.

4.2. Automatizuoto sprendimy priémimo realizavimas rizikos
vertinimo atvejui

4.2.1. Duomeny paruosSimas
Duomenys gaunami vykdant SQL uzklausas j dvejas skirtingas duomeny bazes: vienoje
informacija apie sveikatos duomenis bei pageidaujamg draudimo suma, jmoka bei pradinj jnasa,
kitoje — po galimos rizikos vertintojo korekcijos galutinés draudimo sumos, jmokos bei pradinio
jraSo reikSmeés.

Toliau pateikta SQL uzklausos pradzios bei pabaigos iskarpos (zr. pav. 4.4).

SELECT

[Age] = Ins.[Age]

, [Height] = InsHS. [Height]

, [Weight] = InsHS. [Weight]

, [RespiratoryDiseases] = ISNULL (InsHS.[RespiratoryDiseases], 0)

, [CardiovascularDisease] = ISNULL (InsHS.[CardiovascularDisease], 0)
WHERE

Ins.[Age] IS NOT NULL AND
InsHS. [Height] IS NOT NULL AND
InsHS. [Weight] IS NOT NULL AND
Reqg. [LifeSum] > 0 AND
Reqg. [Deposit] > O
4.4 pav. Rizikos vertinimo SQL uzklausa

Kode matoma kaip kiekvienam pozymiui, galin¢iam jgyti NULL reikSmeg, yra taikoma
salyginé transformacija naudojant funkcijg ISNULL — kiekvienai tusé¢iai reikSmei priskiriama
reik§mé 0. Nuspresta §ig dalj pradinio duomeny apdorojimo palikti SQL uzklausai kadangi
scenarijy kalboje tai yra nesudétingai jgyvendinama. Scenarijaus pabaigoje (pradedant nuo
zodzio WHERE) taikomas IS NOT NULL filtras Age, Height bei Weight pozymiams, kad biity
praleistos visos anketos, kuriose Sie duomenys dél tam tikry prieZasciy nebuvo supildyti.
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UZklausa jvykdyta naudojant jrankj Microsoft SQL Server Management Studio, o uzklausos
rezultatas iSsaugotas CSV (angl. comma separated values) failo formatu, Sio failo iSvesties
pavyzdys pateiktas toliau esancioje lenteléje (Zr. lentelé 4.1).

4.1 lentelé. Rizikos vertinimo SQL uzklausos rezultatas

Eilés | Age | ... Epilepsy ... | LifeSumReq | LifeSumAct | ... | PayReq | PayAct
nr.
1 2 0 10000 10000 10 10
2 43 1 35000 25000 25 18
3 36 0 40000 40000 40 40
4 33 0 50000 50000 50 50

Bendras duomeny rinkinio dydis — ~8000 jrasy. Gautas CSV failas jkeliamas j RStudio
aplinka naudojant standartines R programavimo kalbos bibliotekas ir vykdomas pradinis duomeny
apdorojimas.

Visy pirma sutvarkomos LeftEye bei RightEye pozymiy reik§més, kadangi jy tipas duomeny
bazéje — tekstiné eiluté, o reikSme klientas jveda rankiniu budu. Esant teigiamoms dioptrijy
reikSméms paSalinamas ,,+“ simbolis, o tuomet pasalinamos visos reikSmés, kuriy nejmanoma
interpretuoti kaip skaiciy naudojant paieskos reiskinj (angl. regex).

Toliau pagal prognozuojamos klasés sudarymo poskyryje pateiktas formules (zr. formulés
3.1, 3.2, 3.3) atitinkamai sukuriami nauji stulpeliai: MonthlyPayReq, MonthlyPayAct, Multiplier
bei Class. Visiems jrasams su Multiplier reikSme lygia ,,1” priskiriama Class reiksmé ,,0”, o
visiems likusiems — reikSmé ,,1”.

Sekantis apdorojimo Zingsnis — i$skir¢iy Salinimas. ISskirtys Salinamos tik 9-iems i$ 93-ijy
pozymiy, kadangi like pozymiai — dvejetainiai skaiciai. Toliau pateiktos dvi i§skiréiy Salinimo
strategijos bei pozymiai, kurioms Sios strategijos pritaikytos:

e I38skirCiy Salinimas naudojant tarpkvartilinj intervala — Age, Height, Weight,

LifeSumReq, LifeSumAct, MonthlyPayReq, MonthlyPayAct;
e Verciy, ties arba maziau 0,01 procentilés arba daugiau 0,99 procentilés Salinimas —
LeftEye, RightEye.

Pasirinkta maziau jautri i§skirtims strategija regos poZymiams, kadangi buvo pastebéta, jog
taikant tarpkvartiling iSskir¢iy Salinimo strategija Salinamy jrasy kiekis buvo 10-20 karty didesnis
nei su visais kitais pozymiais.

PaSalinus i$skirtis duomeny rinkinys padalinamas j testavimo bei apmokymo duomeny
rinkinius atitinkamai santykiu 30:70. Kadangi B klasés jrasy kiekis sudaro tik 0,46 % visy
duomeny rinkinio taikomas SMOTE (angl. Synthetic Minority Over-sampling Technique)
algoritmas apmokymo duomeny rinkiniui ir pasiekiamas apytiksliai 1:1 abiejy klasiy santykis.
Naudojami SMOTE algoritmo parametras artimiausiy kaimyny skai¢iui K = 3. Pasirinktas mazas
kaimyny skaiCius su siekiu kuo maziau modifikuoti originaly duomeny rinkinj.

Apmokymo bei testavimo duomeny rinkiniai iSsaugomi faily pavadinimais
healthsurvey _train.csv bei healthsurvey _test.csv atitinkamai.
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4.2.2. Modelio apmokymas bei testavimas

Modelio apmokymas bei testavimas vykdomas naudojant toliau pateiktas ML.NET
bibliotekas:

e  Microsoft.ML — bazinés klasés ir metodai modelio apmokymui bei testavimui;
e Microsoft.ML.Data — apmokyto modelio testavimo rezultaty klasés;

e Microsoft.ML.StandardTrainers — regresiniam bei SVM modeliy apmokymui;
e Microsoft.ML.LightGbm — LightGBM modelio apmokymui.

Sukurti keturi projektai modeliy apmokymui, testavimui bei rezultaty palyginimui:

e ADM.HealthRisk.Trainers.LightGbm — komandinés eilutés programa, LightGBM
modelio apmokymas bei testavimas;

e ADM.HealthRisk.Trainers.Regression — komandinés eilutés programa, regresinio
neuroninio tinklo modelio apmokymas bei testavimas;

e ADM.HealthRisk.Trainers.Svm — komandinés eilutés programa, SVM modelio
apmokymas bei testavimas;

e ADM.HealthRisk.Trainers.Common — su anks¢iau paminétais projektais bendrinamas
projektas, kuriame aprasyta skaitomy CSV faily duomeny struktiira bei apraSytos
pastovios reikSmés su apmokymo bei testavimo duomeny faily vieta diske.

Dideliy reikSmiy jtaka apmokymui sumazinama SVM bei regresinio tinklo modeliams

pritaikant min-max (maziausios-didZiausios reik§més) normalizavima.

Toliau paveikslélyje pateiktas pavyzdiné ADM.HealthRisk.Trainers.Regression iSvestis (Zr.

pav. 4.5)

=== Regression ===

Loading training data..

Loading testing data..

Preparing data for training..

Training model. .

Training complete! Trained in 5734 ,5877ms

Accuracy: ©,7152284263959391
AUC: ©,5993323676162884
AUPRC: ©,3776308623481936
Fl: ©,28535031847133757

Save trained model? (Y/N)
4.5 pav. ADM.HealthRisk.Trainers.Regression programos i$vestis

Pateikiama paprasta informacija apie modelio apmokymo procesa, apmokymo trukme bei
gautas metrikas po modelio testavimo. Naudotojas taip pat turi pasirinkimg po modelio
apmokymo i$saugoti modelj j diska (zr. pav. 4.6).

1| ADM.HealthRisk.Trainers.Regression.runtimecon...
.5 HealthRisk.zip
5 Microsoft. ML.Core.dll
4.6 pav. ADM.HealthRisk.Trainers.Regression i$saugotas modelio failas

I$saugota modelj galima jkelti ] ADM.Api programinés sgsajos naudojamg modeliy aplanka
(aplankas pavadinimu Data/) ir naudoti klasifikavimo uzdaviniams spresti.
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4.2.3. Apmokyty modeliy rezultaty palyginimas

Atlikti bandymai su regresiniu, SVM bei LightGBM modeliai, toliau lenteléje pateikti gauti
rezultatai (Zr. lentelé 4.2). Rezultatai pateikiami tikstantyjy tikslumu.

4.2 lentelé. Rizikos vertinimo SQL uzklausos rezultatas

pa'\\//:;?f]:'rzas Tikslumas | AUC | AUPRC | F1 Apm:e?'ur?;;?'kas’
LightGBM 0094 | 0,741 | 0362 | 0,421 0,682
Regression 0,919 0,802 0,290 0,070 5,735
SVM 0,095 | 0235| 0,003 | 0,000 0,328

Gautas didziausias bendras modelio tikslumas 99,5 % su regresijos bei SVM modeliais,
taciau zvelgiant  metrikas geriau apibiidinancias modelio tiksluma klasifikuojant mazumos klasés
jrasus — AUPRC bei F1 - rezultatai parodo prastag modelio gebéjimg atrasti rysj tarp sveikatos
anketos duomeny bei gyvybés draudimo sumos ir vidutinés ménesinés jmokos dydziy pokycio.
AUPRC metrikos dydis nezymiai virSija klasés santykj su bendru jrasy skai¢iumi testavimo
duomenyse (0,46 %) modeliuose LightGBM bei Regression, tad galima teigti, jog koreliacija tarp
pozymiy bei nustatytos klasés egzistuoja.
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5. REZULTATAI IR APIBENDRINIMAS

ISanalizuoti trys sprendimy palaikymo sistemy sprendimai draudimo rinkoje, palyginti
autoriy gauti rezultatai bei pasirinktas regresijos modelis rizikos vertinimo atvejui tirti.
Suprojektuotas centralizuoty sprendimy palaikymo sistemos modulis bei realizuota pradiné jo
versija, turinti klasifikavimo bei naujy modeliy registravimo funkcionaluma. Sukurti trys modeliai
su tikslu spresti apdraustojo sveikatos anketos rizikos vertinimo uzdavinj. Sukurty ir iStestuoty
modeliy rezultatai palyginti, taciau rezultatai nebuvo patenkinami - koreliacija tarp sveikatos
anketos duomeny bei draudimo sumos ir jmokos dydziy pokycio silpna.

Darbo tikslas pasiektas ne iki galo — sukurta pradiné centralizuotos sprendimy priémimo
sistemos versija, leidzianti maSininio mokymosi specialistams ateityje kuriamus bei tobulinamus
modelius patalpinti bei atnaujinti.

Autoriaus rekomendacijos panasaus pobudzio darbams:

e Realizuojant centralizuota sprendimy palaikymo sistemg pasirinkti metodus,
leidziancius jvest] pateikti ne per lankstesnes duomeny struktiras, pavyzdziui JSON,
iSvengiant modeliy registravimo programiniame kode;

e Jtraukti apdraustojo tekstinius sveikatos duomeny aprasymus bei taikyti natiiraliosios
kalbos apdorojimo metodus;

e Norint pasiekti geresniy modelio rezultaty paanalizuoti kity papildomy kintamuyjy jtaka
apdraustojo rizikai ir atlikti eksperimentus su dviejy etapy modeliais, kurie galéty
atskleisti sveikatos anketos duomeny jtakg draudimo sumos bei imokos poky¢iui;
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