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1. Bevezetés

A nem-életbiztositasban fontos feladat a karszam, illetve a kirnagysag modelle-
zése a termékek arazasdhoz és a kockazatkezeléshez. Ennek érdekében az aktuariu-
sok szamos modszert dolgoztak ki, hogy minél pontosabb becsléseket kaphassanak.
A diplomamunkam célja a nem-életbiztositasban hasznalatos hagyoményos, illetve
mélytanulasi modszereken alapulé modellek 6sszehasonlitésa és alkalmazhatosaguk
vizsgalata.

A dolgozatban elGszor ismertetem a karok modellezéséhez hasznalt hagyoméa-
nyos modszereket mind a karszam, mind a kidrnagysag esetén. A karszamoknal
kiilon targyalom az egyéni, illetve az Osszetett kockazat modelljét. A matematikai
modellek leirasa mellett gyakorlati példakat is hozok az alkalmazasukra. A kar-
nagysagok modellezéséhez szintén ismertetem a matematikai modszereket, illetve
gyakorlati példakat is mutatok a hasznéalatukra. Itt kitérek egy érdekes felhaszna-
lasra tiizkarok esetén, ennél a modellnél grafelméleti megfontoléasokat is alkalma-
zunk.

A dolgozat kovetkez§ fejezetében ratérek a mélytanulasi modszerek altaldnos
bemutatasara. Ismertetem a neuralis halok altalanos felépitését és a tanulasi fo-
lyamatot, tovabba bemutatom a mélytanulasi rendszerek kiilonbozé tipusait. Itt
is hangsulyt fektetek az alkalmazasokra, és szamos példat hozok, hogy hogyan
hasznalhatok a mélytanulési rendszerek kiilonféle teriileteken.

Végiil az utolso fejezetben kifejtem a mélytanulasi modszerek szamunkra leg-
érdekesebb alkalmazéaséat, az aktuariusi teriileten torténé hasznalatukat. Bemu-
tatom a GLM-et, amely hagyomanyosan szamos modell kiindulépontja, majd is-
mertetem, hogy milyen mélytanulési modszereken alapul6 modellek hasznélhatok
a nem-életbiztositas tertiletén. A modellek targyalasa utan bemutatom egy lehet-
séges implementaciojukat gépjarmii-felelGsségbiztositashoz tartozo kargyakorisagi

adatokon. Végil megvizsgalom a mélytanulasi modszereken alapulé modellekkel



kapott eredményeket, és 0sszevetem Sket a GLM alapti modellek eredményeivel.



2. Karok modellezése a nem-életbiztositasban

A nem-életbiztositas teriiletén a termékek arazasahoz meg kell becsiilniink va-
lamilyen modszerrel a kiarok szamét, illetve a karok nagysagat. A karok model-
lezéséhez alapvetGen kétféle megkozelitést szoktak alkalmazni. A hagyomaéanyos
modszer szerint megprobaljuk megérteni a modellezend6 karok természetét, majd
valamilyen észszerii feltételezések alapjan illesztiink rajuk matematikai modszerek-
kel modelleket (eloszlasokat). Ezek utan teszteljiik a modell magyarazo erejét, azaz
megvizsgaljuk, hogy 6sszhangban vannak-e a modell &ltal el6rejelzett karszamok
és karnagysagok a valos adatokkal. A mésik megkozelités szerint kiindulunk egy
tetszbleges modellbdl, amelyet nem sziikséges elemi megfontoldsokbol levezetni,
csupan azt vizsgaljuk meg, hogy megfelelGen illeszkedik-e a megfigyelt adatokra.
Ennél a megkozelitésnél kivaloan alkalmazhatok gépi tanulasi modszerek. Fontos,
hogy megfelelgen (optimélisan) komplex legyen a valasztott modell, tehat hogy jol
illeszkedjen a tanulashoz hasznélt adathalmazra, illetve megfelel elérejelzést ad-
jon 4j (a tanuldshoz nem hasznalt) adatokra. Minél Gsszetettebb a modell, annéal
jobban illeszkedik a tanulashoz hasznalt adatokra, azaz kicsi a torzitésa, azonban
ezzel egyiitt megnd a modell becsiilt paramétereinek a variancidja, azaz ha a ta-
nulashoz 4j adathalmazt hasznalunk, az igy kapott paraméterek varianciaja né a
komplexitassal. Tl egyszerd modellnél a paraméterek variancidja kicsi, azonban
ekkor a modell magyarazo ereje is csokken, azaz nagy lesz a torzitds. A modellezd
feladata, hogy olyan modellt valasszon, amelynél a torzitasbol és a varianciabol
ado6do 6sszhiba minimalis. Ebben a fejezetben attekintjiik a karok modellezéséhez

hasznalt hagyomanyos modszereket. Az Gsszefoglalo a [17] cikken alapszik.

2.1. Karszamok modellezése

A kérszamokat modellezhetjiik egyéni, illetve csoportos szinten is, igy kapjuk



az egyéni, illetve az Osszetett kockazat modelljét. A karszamok modellezésére alap-
vetGen haromféle eloszlast hasznalnak az aktuériusok: binomialis, Poisson-, illetve
negativ binomialis eloszlast. Azért szoktdk jellemzGen ezt a harom eloszlascsala-
dot valasztani, mivel az egyszertiségiik miatt jol kezelhetdk, illetve az illesztéshez
hasznalt adatpontok alacsony szdma nem indokol Gsszetettebb eloszlasokkal vald
modellezést. E mellett a harom eloszlascsalad mellett szol az az érv is, hogy a
variancia karszamhoz viszonyitott nagysaga alapjan kivalaszthatjuk, hogy melyik
csalad lesz megfelel§ a modellezéshez. A binomiélis eloszlas varhato értéke kisebb,
mint a varianciaja, a negativ binomidlis eloszlas varhaté értéke nagyobb, mint a
variancidja, a Poisson-eloszlasnal pedig a két érték megegyezik. A harom nevezetes

eloszlas néhany tulajdonsaga az alabbi tabldzatban lathato:

Eloszlas Paraméterek P(X =k),keN E(X)| D*X)
Binomialis neN,;pe|0,1] (Z)pk(l — )" Flocpen | np | np(1 —p)
Poisson A€ (0,00) ’\kgl_k A A
Negativ binomialis | € (0,00),p € (0, 1] 1;((311:!) (1 —p)kp T(lp_p) T(;p)

2.1.1. Az egyéni kockazat modelljei

Az egyéni kockdzat modelljében véges sok kar kovetkezhet be, mindegyik leg-
feljebb egyszer. Az egyes karok ebben a megkozelitésben Bernoulli-eloszlasuak.
Amennyiben feltessziik, hogy a karok azonos valoszintiséggel kovetkeznek be, to-
vabbé egymastol fliggetlentil - ezt gyakran feltehetjiik -, a kirszam fiiggetlen azonos
paraméterd Bernoulli-eloszlasok 0sszege lesz, azaz binomialis eloszlédsi. Ha csak a
karok bekovetkezésének fiiggetlenségét tessziik fel (a p; (1 < i < n) bekovetkezési
valoszintiségek kiilonbozhetnek), akkor a karok bekovetkezése egyiittesen tobbdi-
menzi6s Bernoulli-eloszlast. Ha n-féle kar kovetkezhet be, X; (1 <1i < n) az i-edik

kar indikatora (értéke karmentesség esetén 0, a kar bekovetkezése esetén 1), akkor



X = (Xy,...,X,) adja meg, hogy mely karok kovetkeznek be, X tébbdimenzios
Bernoulli-eloszlasi. Ha N jeloli a karszamot, akkor annak a valoszintisége, hogy

pontosan k (0 < k < n) darab kar kovetkezik be:

n
21,020 €{0,1}, =1
ahol z1+...4+xn=k

Amennyiben a karok bekovetkezései nem fliggetlenek egymastol, alkalmazhatnank
més eloszlésokat, azonban legtobbszor célravezetébb a kozottiik 1évs kapesolatot
modellezni. Ha nem ismerjiik az eloszlasok kozotti kapcsolatot, akkor érdemes va-
lamilyen szisztematius sokkot feltételezni, ami mindegyik kockazattipust érinti. Ez
jellemzGen atmenetileg van jelen. Ezzel a feltételezéssel élve a modelliink még min-

dig binomialis vagy tobbdimenziés Bernoulli, azonban a karval6szintiségek maguk

is valoszintiségi valtozok realizacioi.

2.1.2. Az o6sszetett kockazat modelljei

Az Osszetett kockdzat modelljében szintén véges sok kartipus lehetséges, azon-
ban ugyanolyan fajta karok tobbszor is bekoévetkezhetnek. Ennél a modellnél
jellemzGen kicsi annak a hatasa, hogy egy szerz6dés megsziinik, ha elég nagy a
biztosito portfolidja. A modell felépitéséhez sziikséges definialni a szamlalofolya-

matokat.

2.1.2.1. Definicio. Az {N(t),t > 0} sztochasztikus folyamatot szdamldldfolyamat-

nak nevezziik, ha teljesiilnek az alabbi tulajdonsagok:
(1) N(t) € Z minden 0 < t-re,
(2) N(t) > 0 minden 0 < t-re,

(3) N(s) < N(t) minden 0 < s < t-re.



A szamlalofolyamatokkal adott események bekovetkezésének szamat adhatjuk meg
adott idSintervallumban, azaz N (t) megmutatja, hogy a [0, ¢] intervallumon hany-
szor kovetkezett be az adott esemény. Ha 0 < s < t, akkor N(t) — N(s) meg-
adja, hogy az (s,t] intervallumban hanyszor kévetkezett be az adott esemény.

N(t) — N(s)-t novekménynek nevezzik [12], 14, 19, 21].

2.1.2.2. Definici6. Az {N(t),t > 0} szamlalofolyamatot figgetlen novekményi-
nek nevezziik, ha tetszéleges véges sok paronként diszjunkt balrél nyilt, jobbrol
zart intervallumon vett névekmények fiiggetlenek, azaz tetszéleges 0 < t1 < ... < t,-
re a (ty,ts], (o, t3], ..., (tn_1, t,] intervallumokon vett N (t5)—N(t1), N(t3)—N(t2), ...,
N(t,) — N(t,_1) novekmények fliggetlenek [14], 19, 21].

2.1.2.3. Definicié. Az {N(t),t > 0} szamlalofolyamatot staciondrius novek-
ményinek nevezzik, ha tetszGleges balrol nyilt, jobbrol zart intervallumon vett
novekmény eloszlasa kizardlag az intervallumtol hosszatol fiigg, azaz tetszdleges
0 <s < treésh>0ra, N(t)— N(s) és N(t+ h) — N(s + h) azonos eloszlasu.
Amennyiben feltessziik, hogy N(0) = 0, akkor ez azt jelenti, hogy N(t) — N(s) és
N(t — s) azonos eloszlasa 14, [19] 21].

Az Osszetett kockazat modellezéséhez az egyik legjobban hasznéalhato szamla-

l6folyamat a Poisson-folyamat [14], 22].

2.1.2.4. Definici6. Legyen A\ > 0 rogzitett. Az {N(t),t > 0} szamlélofolya-
matot A paramétert staciondrius novekményd Poisson-folyamatnak nevezziik, ha

teljesiilnek az alabbi tulajdonsigok:

(2) N(t) fiiggetlen névekményt és stacionarius névekéményt,

(3) tetszbleges r > 0-ra N(r) Poisson(Ar)-eloszlast



14, 19, 21, 22].

A stacionarius névekményt Poisson-folyamat bar kézenfekvs az Osszetett koc-
kazat modellezésére, a valosdgban gyakran sériilnek a hasznalatahoz sziikséges fel-

tételezések. Fzt mutatjik az aldbbi példak:

1. A Kéresemények nem egymastol fliggetleniil kovetkeznek be. Ez torténhet

valamilyen kozvetlen kapcsolat miatt, vagy kézos sokkhatés esetén.

o Lakastiiz esetén, ha a biztositdé egymashoz kozel él6k kozosségét bizto-

sitja. Ekkor egyik lakasrol atterjedhet a tiiz a tobbire.
o Egészségligyi teriileten, amikor egy jarvany megfert6zi egy kozosség egy
tagjat. Ezaltal megnd annak a kockézata, hogy mésok is megheteged-

nek.

e Terrorizmus esetén, ha példaul egy nagyobb szocialis vagy politikai ren-

dezvényen sokan érintettek.
e Kibertamadés esetén, ha meggyengiil egy egész szamitoégépes rendszer

védelme.

2. A folyamat paramétere id6ben valtozhat. Példaul a paraméter értékét befo-

lyasolhatjék jovébeli események, dontések.

o Megvaltozhat egy kiresemény jovébeli elbirdlasa, ha egy biroségi dontés
precedenst teremt (példaul 4j torvényt hoznak) a késébbi hasonlo karok

megitéléséhez.
3. Tobb esemény csoportosan kovetkezik be.

e Természeti vagy ember altal okozott katasztrofak, mint példaul a ter-

rorizmus, tobbféle kar egyiittes bekovetkezéséhez vezethetnek. Példaul



egy jégesd tobb ingatlankart és mezdgazdasagi kaireseményt eredményez-

het.

o A katasztrofik gyakorisagat befolyasolo kiils6 tényezdk hatassal lehet-
nek arra, hogy azonos veszélyforrds miatt tobbféle esemény kovetkezik
be egyidejtileg, mivel adottak hozza a feltételek. Példaul meleg tengerek

és gyakori hurrikanok, vagy tektonikai aktivitas és gyakori foldrengések.

Lattuk, hogy nem mindig helytallo6 konstansnak feltételezni a Poisson-folyamat
paraméterét, tovabba az aktuariusi gyakorlat azt mutatja, hogy a Poisson-eloszlas
alulbecsiilheti a val6di varianciat, igy gyakran hasznaljak a negativ binomiélis
eloszlast, amelynek a variancidja nagyobb, mint a varhato értéke. Gyakran még
abban az esetben is sziikséges, hogy a variancia nagyobb legyen a varhato értéknél,
amikor a karok bekovetkezése egy adott idGintervallumban Poisson-eloszlast kovet.
A probléma kezelhetd a Poisson-folyamat altalanositasaval, azaz ha megengedjiik,

hogy a paramétere idében valtozhasson.

2.1.2.5. Definici6. Az {N(t),t > 0} szamlalofolyamatot A(t) intenzitast Poisson-

folyamatnak nevezziik, ha teljesiilnek az aldbbi tulajdonsagok:
(1) N(0) =0,
(2) N(t) fiiggetlen novekményt,

(3) A(t) > 0 mérhets fiiggvény, A(t) = fg A(u) du minden ¢ > O-ra véges,

(4) tetszoleges 0 < s < t-re, N(t)—N(s) Poisson(R(s,t))-eloszlast, ahol R(s,t)
fst Au) du

141, 22).

Altaldban a A(t) intenzitas maga is egy sztochasztikus folyamat, ekkor A(t) =

f(f A(u) du is sztochasztikus folyamat, igy jutunk el a Cox-folyamat fogalmahoz:

8



2.1.2.6. Definicio. Az {N(t),t > 0} szamlalofolyamatot A(¢) intenzitasu Coz-

folyamatnak nevezziik, ha teljesiilnek az aldbbi tulajdonsagok:

(2) N(t) fiiggetlen névekmeényt,

(3) A(t) elorejelezhets sztochasztikus folyamat, A(t) > 0 mérhetd fiiggvény,

A(t) = fot A(u) du minden ¢ > 0O-ra véges,

(4) N A-ra vett feltételes eloszlasa A(t) intenzitast Poisson-folyamat
4, [7, [T, 14, [13).

Cox-folyamatokra szokasos példa, amikor valamilyen kiilsé tényezd befolyasolja
az intezitas idébeli valtozéasat, igy maga az intenzités is sztochasztikus folyamat.
Ezzel modellezhets példaul, hogy mikor érkeznek a vasarlok egy boltba. Itt az
intenzitas véletlenszertien valtozik (akcioktol, learazasoktol, arstoptol fiiggéen).
Hasonl6an modellezhetiink foldrengéseket is Cox-folyamatokkal. Itt az intenzités
fiigg példaul a szeizmikus aktivitastol, ami maga is egy sztochasztikus folyamat.

A Cox-folyamatok megoldjak az alacsony variancia problémajat. Habar a mo-
gottes folyamat Poisson, illetve a karszam A-ra vett feltételes eloszlasa Poisson, a
folyamat variancidja mégis nagyobb vagy egyenls, mint a varhato értéke. Ez az

aldbbi moédon lathato:
D(N) = E(D*(N|A)) + DX(B(N|A)) = B(E(N|A)) + D*(E(N|A)) =

— E(N) + D*(E(N|A)) > E(N).

Egyenldség pontosan akkor all fenn, ha F(N|A) majdnem mindeniitt konstans

(rogzitett t-re).



2.2. Karnagysagok modellezése

A kérnagysagok modellezéséhez hagyomanyosan kézenfekvének tiinik a lognor-
malis eloszlas hasznalata. Lognormaélis eloszlast valtozo kizardlag pozitiv értéke-
ket vehet fel, tovabba tobbféle nagysagrendi kir is modellezhet§ a segitségével, igy
megfelel§ valasztasnak bizonyulhat, azonban nagyobb adathalmazok vizsgalatéaval
kideriilhet, hogy az eloszlas sem az atlagos, sem az extrém karokat nem modellezi
kielégité pontossaggal.

FelelGsségbiztositasok esetén a karok a legtobb esetben jol modellezheték alta-
lanositott Pareto-eloszlassal (GPD). Az altalanositott Pareto-eloszlas eloszlasfiigg-
vénye:

z—p\— %

Fla) = 1—(1+&=2)" ¢, ha&#0

1—exp(—x;—“), ha £ =0,
ahol o > 0, tovabba a fiiggvény tartoja & > 0 esetén {z : © > u}, mig £ < 0 esetén
{r:p<z<p-— %} A £ = 0 eset az eltolt exponencialis eloszlashoz tartozik,
ez a masik esetbdl -vel 0-hoz tartva adodik. A £ < 0 eset az eltolt és atskalazott
béta-eloszlashoz tartozik. A & > 0 eset az eltolt és atskilazott Pareto-eloszlashoz
tartozik. A legtobb esetben az eltolt és atskaldzott Pareto-eloszlas megfelels a
modellalkotashoz. Az altalanositott Pareto-eloszlas jobban modellezi a nagy kéro-
kat, mint a lognormalis, viszont a kis karok leirasara a lognormalis eloszlas jobban
mikodik. Elsfordul, hogy a két eloszlast "keverik": a kis karokat lognormaélis
eloszlassal, mig a nagyokat altaldnositott Pareto-eloszlassal modellezik. A tapasz-
talat azt mutatja, hogy altaldban a lognormalis eloszlas sem irja le jol a kisebb
karokat, igy célszert més eloszlast valasztani. A Lomax-eloszlés megfelels valasz-
tasnak bizonyulhat kis karok modellezésére, mig az extrém kérokat tovabbra is

altalanositott Pareto-eloszlassal irhatjuk le. A Lomax-eloszlas eloszlasfiiggvénye:

F(m):1—<1+§> " haz>0,
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ahol a > 0, A > 0. Vegyiik észre, hogy a Lomax-eloszlas az altalanositott Pareto-
eloszlas specialis esete u = 0, 0 = g, & = é paraméterekkel. Az eltolt Lomax-
eloszlast (ha p # 0) Il-es tipust Pareto-eloszlasnak hivjak. Ezt egy masik altala-
nositott Pareto-eloszlassal kombinalva megfelel6 modellhez juthatunk.

A nagy karok viselkedését jol megragadja az in. duplazasi arany, a segitségével
leirhat6 az eloszlas "farkanak" a lecsengése:

F(2z)

Doubling Ratio(x) = Flo)’
x

ahol
F(z)=1- F(x)

a tulélési fiiggvény.

Exponencialis eloszlasra:

igy
6—2)\13

Doubling Ratio(z) = —— = e
e~ x

Exponencidlis eloszlas esetén a duplazasi ardny gyorsan 0-hoz tart. Ez is azt
tamasztja ald, hogy az exponenciilis eloszlas nem megfelelGen modellezi a nagy
karokat.

Vizsgaljuk meg a Pareto-eloszlas duplazési aranyéat:

F(ac):<é>cY (x>X, a>0, A>0),

xz

igy

A\
Doubling Ratio(x) = <(2§))a =27
Lathato, hogy Pareto-eloszlas esetén a duplazasi arany konstans, a tulélési fiigg-

vény lecsengése hatvanyrendi. Ez azt mutatja, hogy a Pareto-eloszlas méar al-

kalmasabb nagy kirok modellezésére, mivel nagyobb valoszintiséggel fognak nagy
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karok el6fordulni, mint exponencialis eloszlés esetén, azonban nagyon nagy karok
még mindig kellGen kis valoszintiséggel fognak bekovetkezni.

Tekintstik az altalanositott Pareto-eloszlast £ > 0 esetén:

F(x):<1+§x—,u>_€ (x>p, o>0, £>0),

g
igy )
(L+g>2n) ¢
(1+&%) ¢

Lathato, hogy az altalanositott Pareto-eloszlast & > 0 esetén aszimptotikusan

Doubling Ratio(x) = 5 27¢ (x — 00).

[

ugyanugy viselkedik, mint a Pareto-eloszlas, igy ez is hasonléan alkalmas nagy
karok modellezésére.

A karok Pareto-tipusu viselkedését a kiilonbo6z6 kartipusok vizsgalataval lehet

;;;;;

komponensekbdl tevGdnek Gssze:
e az orvosi ellatas és a gondozés koltségei
e az elmaradt kereset miatti kompenzacio
e fizikai fajdalom és érzelmi megterhelés miatti kompenzacio
e ¢letminGség-csokkenés, illetve maradandé rokkantsag miatti kartérités

e cgyéb koltségek (orvosi kezelésekhez kapcsolodo szallitasi koltségek, a la-

kas/jarmi fogyatékossag miatt torténd atalakitasanak koltségei)

Amennyiben az ezekhez tartozo eloszlasok koziil legalabb egynek a tulélési fiigg-
vénye hatvanyrendben csokken (és nincs olyan, amelyiknek lassabban), akkor az
illesztett eloszlasnak aszimptotikusan hatvanyrendben kell lecsengeni. A keresetki-

esés mértéke egyenesen aranyos a bevétellel, és Champernowne szerint az eloszlas
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"farka" Pareto-tipusu [6], igy a modellhez valasztott eloszlasnak is hatvanyrend-
ben kell lecsengenie. Ha tobb komponenshez tartozik olyan eloszlas, amelynek a
"farka" hatvanyrendben csokken, akkor az fog dominalni, amelyik a leglassabban
cseng le.

Egy masik példa a karnagysagok viselkedésének illusztralasara a birdsagi esetek
koltségeinek valtozasa. A korabbi hasonlé eseteknél kifizetett kartéritések Gsszege
viszonyitasi alapként szolgal az tjabb eseteknél megallapitott kompenzacié mér-
tékehez. Ujabb karok esetén a kifizetés meértékét a kartérités referenciaértékéhez
viszonyitjak, annak valahanyszorosa lesz az aktualis kompenzaci6. Ez az eljaras
exponencialis novekedést jelentene, azonban a gyakorlat azt mutatja, hogy idével
beall egy tin. egyensilyi allapot, és a novekedés iiteme konstans lesz. Ez arra utal,
hogy valamilyen mechanizmusok limitaljak a névekedést. Egy ilyen limitalod faktor
lehet a minimaélis (pozitiv) karnagysag (kifizetés) létezése. Ez lehet 6nrész beveze-
tése miatt, vagy szimplan azért, mert bizonyos Osszeghatéar alatt nem foglalkoznak
a karok bejelentésével. Egy masik tényezs, amely csokkenti a ndvekedési iitemet,
az, hogy bizonyos tipust karok idével eltiinnek. Példaul bizonyos tipust karo-
kért mar nem jar kartérités torvénymodositasok miatt, vagy a kir természetébdl
kifolyolag.

Ingatlankarok modellezésekor nem megfelel6 modszer kordbbi adatokra elosz-
last illeszteni, mivel a jovébeli karnagysagok erdsen fiiggenek attol, hogy mekkora a
lehetséges maximalis karnagysag (MPL), ez pedig a portfolio egyedi jellemzdje, és
értéke eltérhet a kordbbi évek MPL-jeit6l. Célszerd a karnagysagot az MPL szaza-
lékaban kifejezni, és ezekre gorbét (eloszlasfiiggvény, kitettségi fiiggvény) illeszteni,
igy a gorbék alakja nem fligg az MPL-t6l. A Bernegger altal javasolt gorbék széles
korben elterjedtek [3]. A Bernegger altal aktuéariusi modellezésre bevezetett két-
paraméteres fliggvények eredetileg a statisztikus mechanikdban hasznélatosak. A

statisztikus mechanikdban hasznalt eloszlasok stirtiségfiiggvényei az alabbi alaki-

13



ak:
e i, hax >0, Maxwell-Boltzmann (MB)

flx) = =—, haz>0, Bose Einstein (BE)
——, hax >0, Fermi-Dirac (FD)
\ ce kT +1

Altalanosabb alakban (ahogy Bernegger vizsgalta dket) a tulélési fiiggvények az
alabbi moédon adhatok meg:

(

—b
m, ha:v<1, b>0, b7£1, bg?él, g>1
b”, haz <1, bg=1 g¢g>1
F(z) = m, haz <1, b=1 g¢g>1
1, harz<1l, g=1vagyb=0

\0, haz > 1
A bg = 1 eset a MB-eloszlashoz, a bg > 1 eset a BE-eloszlashoz, a bg < 1 eset a FD-
eloszléshoz tartozik. A b = 1 esethez nem rendelhetd fizikai tartalom. F(x) = 0,
ha x > 1 egy fizikai tartalommal szintén nem rendelkezd modositas, hogy a teljes
kar (X = 1) valoszintisége pozitiv legyen: P(X =1) = é, g > 1. A tovabbiakban a
fentebb ismertetett eloszlast MBBEFD(b, g) eloszlasnak fogjuk nevezni. Bernegger
nem allapitott meg az aktuariusi és a statisztikus mechanikai alkalmazas kozott
mélyebb kapcsolatot, azonban érdekes médon, amennyiben a modellt tiizesetek
altal okozott karokra alkalmazhatjuk, megallapithatd valamiféle kapcsolat. Ha
kiilonb6z6 mechanizmusokat feltételeziink a tiiz terjedésérdl, visszakapjuk a MB,
a BE és a FD esetet.

A tiizkarok szimulaciojara otletes megoldast kinal a grafelméleti megkozelités
[18]. A vizsgalt ingatlant egy graffal reprezentaljuk: a cstcsok helyiségeket (vagy
valamilyen egységeket) szimbolizalnak. Két helyiség akkor van éllel 6sszekotve, ha

az egyik helyiségrsl a méasikra (illetve a masikrol az egyikre) kozvetleniil atterjed-

het a tlz. A legegyszertibb modellben kezdetben minden csticshoz az 1 értéket
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rendeljiik, majd ha egy helyiséget elér a tiiz, a neki megfelels cstucs értékét O-ra
valtoztatjuk. Minden helyiségre igaz, hogy vagy teljes benne a kar (1), vagy nem
keletkezik benne kar (0). A tiiz egy véletlenszertien valasztott csicsbodl indul el,
ennek a cstucsnak az értékét O-ra valtoztatjuk, tovabba minden olyan csics értékét
is, amely elérhets ebbdl a cstcsbol, mivel az altaluk szimbolizalt helyiségekre tud
atterjedni a tiiz. A kirnagysagot a 0 értéki csticsok szaméval azonositjuk. Eb-
ben a modellben a teljes biztositott érték (TIV) a graf csicsainak szama, mig a
lehetséges maximalis karnagysag (MPL) a graf legnagyobb osszefiigg@ségi kompo-
nensének mérete, mivel ha a tiiz egy helyiségbdl elindul, csak az onnan elérhetd
(azaz az adott helyiséghez tartozd csics Osszefiiggéségi komponenséhez tartozo
helyiségeket érheti el). A modell finomithatd azzal, hogy a csicsokhoz més-mas
értékeket rendelhetiink, illetve ha részleges karok bekdvetkezését is megengedjiik.

Az eredeti modell tovabbfejlesztésével kétféle ajabb modellezési lehetGséget mu-
tatunk be, a statikus és a dinamikus megkozelitést. A statikus megkozelités szerint
egy G = (V, E, W) sulyozott grafbol indulunk ki, ahol V' a cstcsok, E az élek, W
pedig az élekhez tartozo stulyok halmaza. Minden e € E élhez tartozik egy w, € W
suly, ahol w, € [0,1]. A tiizkart gy szimulaljuk, hogy véletlenszertien valasztunk
egy v* € V cstcsot, ahonnan elindul a tiz. A kovezkezd lépésben minden e € F
élt 1 — w, valoszintiséggel kitorliink a grafbol, igy egy G’ grafot kapunk. A Kkér-
nagysag a v* G’'-beli dsszefliggdségi komponensének a mérete. Ha a karnagyséagot
elosztjuk az MPL értékével (G legnagyobb Osszefiiggdségi komponensének mérete),
akkor megkapjuk a karardnyt. A szimulaciot sokszor elvégezve (kozelitSleg) meg-
kapjuk a kararanyok eloszlasat. A szimulaciot egyetlen ingatlanra is elvégezhetjiik,
illetve akar egy egész ingatlanportfoliora is. Ekkor viszont az ingatlanok koziil is
véletlenszertien kell valasztani (néhényat), hogy melyiket /melyeket sajt ttizkar.

A dinamikus megkozelités szerint a tiiz determinisztikus tuton terjed, amelyet

meghataroz a graf Osszefliggdsége, azonban a terjedési idSk véletlenszertiek. Az
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¢élekhez tartozo silyok hatarozzak meg, hogy mennyi id§ alatt terjed at a tiiz
egyik helyiségrél a masikra, illetve példaul azt, hogy nyitva vagy zérva van-e az
ajto a két helyiség hataran. Azt feltételezziik, hogy a tiiz T ideig terjed, majd

eloltjak (elalszik). T exponencialis eloszlasu:
FT(t) =1- G_At.

A statikus szimulaci6hoz hasonléan most is kivalasztunk véletlenszertien egy v*
csticsot, ahonnan elindul a t{iz, tovabba valasztunk egy T' = t* id6pontot is az
exponencialis eloszlasbol, hogy mennyi ideig terjed a tliz. Az, hogy mennyi idébe
telik végighaladni egy élen, a szomszédos helyiségek hataranak tipusatol fligg. Az
élekhez megadunk npyitva, Mzarva, Neal Mennyiségeket, amelyek azt mutatjak meg,
hogy mennyi id§ alatt terjed at a tiiz az egyik helyiségrél a maésikra, ha koztiik
nyitva/zarva van az ajto, illetve ha kozos fal valasztja el 6ket egyméastol. A szimu-
laciohoz annak a valdszintiségét is sziikséges megadni, hogy nyitva van az ajto két
helyiség kozott. A statikus esethez hasonldéan ennél is elvégezhetjiik a szimulaciot
csupan egyetlen ingatlanra, illetve akar egy egész ingatlanportfoliora is. Ekkor
viszont itt is véletlenszertien kell valasztani (néhanyat) az ingatlanok koziil, hogy
melyiket /melyeket sujt ttizkar.

A tovabbiakban bemutatjuk, hogy hogyan kombinalhaté a dinamikus megko-
zelités Bernegger elméletével. A feltételek valtozatlanok: a tiiz elindul valamelyik
csuesbol, terjed, majd elalszik. Amennyiben bizonyos idén belil nem fékezik meg
a tiizet, teljes kar kovetkezik be. A tiiz determinisztikus tton terjed, azonban
véletlenszerd, hogy honnan indul el, illetve hogy mennyi id6be telik a ttizoltok-
nak /katasztrofavédelemnek eloltani a tiizet (megfékezni a terjedését). A modell-
ben most egyetlen izolalt ingatlanra szoritkozunk. Tegytik fel, hogy adott egy

©(t) determinisztikus fliggvény, amely leirja, hogy adott terjedési id6 esetén a kar
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mekkora része kovetkezik be. A terjedési id6 tovabbra is exponenciélis eloszlasu:
Fr(t) =1—¢, X =¢(T).

X azt mutatja meg, hogy a kar mekkora része kovetkezik be, ha T" a terjedési id&.

©(t)-t nevezziik fejlédési fliggvénynek, legyen monoton novs, illetve legyen
©(0) = 0; tovabba ¢(t) = 1, ha t > tyay; illetve p(t) < 1, ha t < tpax
valamely rogzitett t,,., maximalis idére. Legyen a teljes kar bekovetkezésének a

valoszintisége P(X = 1) = %, g > 1. Ekkor

_ tmax

1
P(T > tyay) = € Mmax = ¢7 B = —
g

18y
tmax

g = e)‘tmax = eE(T)

Ezzel megkaptuk a Bernegger-modell g paraméterét ., és E(T) fiiggvényeként,
igy elegendé ismerni, hogy mennyi id6 alatt semmistilne meg a t1izt6l a teljes épiilet,
illetve, hogy varhat6an mennyi idébe telik a tiizoltoknak/katasztrofavédelemnek
kiérni a helyszinre és eloltani a tiizet (megfékezni a terjedését). A modellt ez
az értelmezés intuitivva és termeészetessé teszi. Vezessiik le az x = p(t) fejlédési

figgvényt a T' = ¢ realizacié mellett az MBBEFD eloszlas tulélési fiiggvényébdl:
F(z) = P(p(T) > z) = P(T > ¢~ (z)) = e ¥ '@,

azaz

F(z) definici6ja alapjan, bevezetve az o = bg—1, f = 1—b valtozokat kifejezhetjiik

i ()
S In(1-p)

x-et:

T =p(t) =
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A b= 1esethez a f — 0 esetén adodo hatérérték tartozik. 1—3 = b > 0, feM+a >
B+ a=>blg—1)>0. Ezzel kaptunk egy kozos kifejezést, amely mindegyik esetet
magaban foglalja. Szamoljuk ki p(tyay)-ot ermax = g felhasznalaséval:
B Atmax | Bg+
w(255e)  m(32)  mo

A T ) B TG A T B

Megvizsgélva a 0 < x < 1 esetet, felirhatjuk a korabban megszabott hatarfeltételek

alkalmazésaval a fejlddési fliggvényt:

Be“-{—a
ln< s )

©(t) =min | 1, — (=7

Ekkor az X = ¢(T') valoszintiségi valtozo MBBEFD(b, g) eloszlastu. Ez formalisan
megegyezik a statisztikus mechanikaban alkalmazott eloszléssal, az atparamétere-
zett kifejezések hasznalatat, illetve a megvéltozott értelmezést csupan a modelliink
természete indokolja.

Megmutathatod, hogy a elGjele alapjan eldonthets, hogy a harom lehetséges
eset kozil melyik all fenn. o < 0 a FD esetet adja, « = 0 a MB esetet adja, mig
a > 0 a BE esetet adja. A harom tartomanyban méshogy viselkedik a fejlédési
fiiggvény: a FD tartomanyban lassul6 iitemben né, a MB tartomanyban linearis,

mig a BE tartomanyban gyorsulé iitemben né.
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3. Mélytanulasi moédszerek

A mélytanulasi modszerek neuralis halok hasznélatéaval lehetévé teszik, hogy az
adatokat tobb egymasra épiils réteg segitségével kiilonbo6z6 absztrakcios szinteken
abrazoljuk. A modszer segitségével akar nagy adathalmazok (gyakran nem tri-
vialis) finomszerkezetérdl is nyerhetiink informaciot. A mélytanulas elénye egyéb
modszerekkel szemben az, hogy a kiilénb6z6 absztrakcios rétegek nem emberi elem-
zés eredményeként jonnek létre, hanem az adatbol kinyerhets informéciokbol egy
altalanos céla tanulasi folyamat segitségével. A meélytanulasi moédszerek jol tel-
jesitenek nagy dimenzids adatok belsG szerkezetének feltarasiaban, igy hasznéla-
tukkal szdmos, hosszi ideig megoldatlan probléma, feladat végezhets el. Alkal-
mazhatosaguk kiterjed természettudomanyos és tizleti teriiletekre is. A modszer
felhasznalhatd kép-, hang-, video-, illetve beszédfeldolgozasi eljarasokhoz, hatasos
gyogyszermolekulédk tervezéséhez, részecskegyorsitok adatainak elemzéséhez, agyi
halozatok rekonstrualasahoz, betegséget /rendellenességet okozé mutéaciok megha-
tarozasahoz, természetes nyelvi feldolgozashoz (NLP), illetve forditashoz. Sza-
munkra a legérdekesebb az aktuariusi, pontosabban nem-életbiztositési tertileten
valo alkalmazhatosaga. Mélytanulasi modszerek hasznalataval jobb eredmények
érhetdk el, mint a kanonikusnak tekintett modellekkel, ugyanakkor az tj médszer
megtartja a mogottes aktuariusi modell szerkezetét, igy megérzi annak az elényeit
is. Ebben a fejezetben bemutatom a mélytanulasi modszerek jellemzé tipusait,

illetve azok altalanos seméajat. Az osszefoglalo a [15, 23] 0] cikkeken alapszik.

3.1. Feliigyelt tanulas és optimalizaci6

A gépi tanulasi modszerek egyik legelterjedtebb fajtaja - amely mélytanulasi
modszereknél is hasznalatos - a feliigyelt tanulas (supervised learning). Tekintsiik

azt a probléméat, hogy adott egy képekbdl allo nagy adathalmaz, mindegyik kép
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valamilyen objektumot abrazol (pl.: hazat, autot, embert, allatot), ez az objektum
lesz a kép cimkéje, és egy olyan rendszert szeretnénk késziteni, ami képes a képeket
az alapjan csoportositani, hogy milyen objektumot dbrézolnak.

A tanulési folyamat sordn a gép kap inputként egy képet és outputként egy
pontokbdl (score) allo vektort general. A vektor elemei azt mutatjik meg, hogy
a gép szerint az adott kép mennyire tartozik az adott kategoéridba. Példaul a
pontok legyenek a [0, 1] intervallum elemei, a 0 pont azt jelenti, hogy az adott kép
a gép szerint egyaltalan nem tartozik az adott kategoriaba, mig az 1 pont, hogy
igen. Az a célunk, hogy a vektor (lehetéleg egyértelmii) maximalis eleme megadja
azt a kategoriat, amelyikbe a kép tartozik. A képhez tartozo elméleti (pontos)
vektor az lenne, amelynek az adott kép cimkéjéhez tartozo eleme 1, a tébbi pedig
0. A gép altal outputként adott vektor és az elméleti vektor tavolsagat (a hibat)
egy célfiiggvénnyel (hibafiiggvénnyel) mérjik. A gép a célfiiggvény értéke alapjan
modositja a bels§ paramétereit a hiba csokkentése érdekében. A modosithato
paraméterek (silyok) valos szamok, amelyek megadjék, hogy adott képre milyen
vektort adjon outputként a gép. Egy gyakorlatban hasznalt mélytanulasi rendszer
tobb szazmillio sillyal rendelkezhet, illetve a tanulashoz hasznalt adathalmaz is
akar tobb szazmilli6 képbdl is allhat.

A célfiiggvény értékének csokkentéséhez (vagyis a hiba minimalizalasahoz) a
gradiens ereszkedés (gradient descent) modszerét hasznalhatjuk. Ehhez tekintsiik a
célfiiggvény sulyok szerinti gradiensét, majd vonjuk le mindegyik stulybdl a stulyhoz
tartozo derivalt lépéskozzel (ez egy kis pozitiv szam) szorzott értékét. Ezzel az
eljarassal eljuthatunk egy (esetleg lokalis) minimumba, vagy kozel juthatunk hozza.

A gyakorlatban leggyakrabban egy ennél kifinomultabb modszert hasznélnak, a
sztochasztikus gradiens ereszkedés (stochastic gradient descent) modszerét |20, [1].
Ennél a modszernél az adathalmazbol vesznek egy jellemzGen kisebb elemszami

mintat, majd ezekre az inputokra kiszamitjak az outputokat, illetve a hibakat.
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Az ezekhez tartozo gradiensek atlagat tekintik, és azt felhasznalva moédositjak a
silyok értékeit. Ezek utan tjabb mintat vesznek az adathalmazbdl, és megis-
métlik Gjra a folyamatot. Az eljarast addig folytatjak, amig a célfiiggvény értéke
kell6en meg nem kozeliti az elérni kivant (lokéalis) minimumot. Az eljaras azért
sztochasztikus, mert a kis mintékra kiszamitott atlagos gradiens értéke valojaban
az egész adathalmazhoz tartozo atlagos gradiens egy zajos becslése. Ezzel az elja-
rassal gyorsan viszonylag pontos silyokat kaphatunk (kifinomultabb technikiakhoz
képest is). A tanulasi fazis utéan a gép teljesitményét egy (korabban nem hasznalt)
teszthalmazon mérik.

A gépi tanulas teriiletén gyakran alkalmazott eljaras, hogy lineéris klasszifika-
ci6 alapjan osztjak két csoport koziil valamelyikbe a vizsgalt objektumot (two-class
linear classifier). A bemeneti tulajdonsagokat tartalmazo vektornak veszik a suly-
vektorral vett skalaris szorzatat, majd amennyiben ez az érték meghalad egy kii-
szobértéket, az egyik osztélyba, kiilonben pedig a masik osztalyba soroljék az adott
objektumot [24]. Ezzel az eljarassal azonban gyakran kiilonb6z6 tipust objektu-
mokat is egy osztalyba sorolunk, illetve azonos tipusii objektumokat kiilénbo6zé
osztalyokba. Az eljarés javithatd kernelek alkalmazasaval, amelyek segitségével
nemlineéris kapcsolatok is vizsgalhatok, illetve egyéb, ugynevezett feature extrac-
torokkal, amelyek kinyerik a vizsgalt objektum bizonyos fontos tulajdonsigait. A
mélytanulasi moédszerek nagy elénye, hogy az altalanos céla tanulési eljarassal au-
tomatikusan kinyerik az adathalmaz lényeges, jo tulajdonsagait.

Egy mélytanulési rendszer tobb, jellemzGen 5-20 rétegbdl 4ll, (majdnem) mind-
egyik réteg tanulassal fejlédik, és az inputbol valamilyen, altalaban nemlinearis
leképezés segitségével készit outputot. Az output réteget leszamitva mindegyik
rétegnek a kimeneti értékei adjak a kovetkezs réteg bemeneti értékeit. A nem-
linearis rétegek lehetévé teszik az adathalmaz finomszerkezetének feltarasat, igy

a rendszer érzékeny lesz az apré részletekre, példaul meg tud kiilonboztetni egy
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szamojéd kutyat egy fehér farkastol, azonban érzéketlen lesz az objektum tipu-
sat nem modositd valtozasokra, mint példaul a hattér, a pozicio, illetve a fényerd
megvaltozasara.

A neuralis halok egymashoz kapcsolodéd rétegekbdl allnak, az input és az out-
put rétegen kiviili rétegeket rejtett rétegeknek nevezik. Tekintsiink egy neurélis
halot. Ahhoz, hogy megtalaljuk a hibafiiggvény minimumat valamilyen, gradienst
hasznalé modszerrel, ki kell szamolni a hibafliggvény sulyok szerinti derivéltjait.
Az output rétegnél kiszamitjuk a hibafliggvény outputok szerinti derivaltjait. Ezek
utan a hibafiiggvény outputok szerinti derivaltjaibol a lancszabély alkalmazéséval
megkapjuk a hibafliggvény inputok szerinti derivéltjait (a hibafiiggvény adott out-
put szerinti derivaltjat az adott output adott input szerinti derivaltjaval szorozva).
Végiil kiszamithatjuk a silyokhoz tartozoé derivaltakat is a lancszabaly segitségével
(az adott inputhoz tartozo derivaltat megszorozzuk az adott input megfelels suly
szerinti derivaltjaval). Ezek utan a kovetkezo (rejtett) rétegnél is (sorban visszafele
haladva) kiszamitjuk a hibafiiggvény outputok szerinti derivaltjait, ezek az eggyel
feljebbi réteghez tartozé inputok szerinti derivaltak stlyozott Gsszegei. Innen méar
az eljarast a fentebb ismertett modon folytathatjuk a rétegeken visszafele halad-
va egészen az input rétegig. Ezt a modszert a haloban visszafele torténd haladés
miatt backpropagationnek nevezik.

A mélytanulas alkalmazéasakor gyakran feedforward neuralis héalokat (feedfor-
ward neural network, FFN) hasznalnak. Egy ilyen rendszerben a rétegek fix méret
bemeneteket alakitanak fix méretd kimenetekké. Mindegyik rétegnél kiszdmoljak
a bemenetek silyozott 6sszegét, majd ezt az értéket atadjak egy nemlineéris fiigg-
vénynek. A nemlineéris fiiggvények altalaban az alabbiak lehetnek: a ReLU (rec-
tified linear unit), ez tulajdonképpen a pozitivrész-fiiggvény, a tangens hiperboli-
kusz, illetve a logisztikus fiiggvény. Sok rétegbdl allo neuralis haloknal jellemzGen

a ReLU fiiggvény alkalmazaséval tanulnak a leggyorsabban a rétegek.
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Korabban azt gondoltdk, hogy a gradiens ereszkedés modszerével a folyamat
"rossz" lokalis minimumokba juthat, ahol a sulyok kismértéki valtoztatasaval mér
nem csokkentheté az atlagos hiba, azonban késébbi elméleti és empirikus kutatasok
azt mutatjik, hogy altalaban hasonlé "mingségi" lokalis minimumokba jutunk
a kiindulasi pont valasztasatol fiiggetleniil. Tovabbi elemzések megallapitottak,
hogy gyakran sok olyan nyeregpont taldlhato az optimalizaciohoz tartozo feliileten,
amelyekben a Hesse-matrix legtobb sajatértéke pozitiv, és csupan néhany negativ.
Ezeken a helyeken megall az algoritmus, azonban a nyeregpontokra is igaz, hogy
altalaban hasonlé hibaérték tartozik hozzajuk, igy nem lényeges, hogy melyiket
talaljuk meg.

Eloretorést hozott a feedforward meélytanulasi rendszerek (deep feedforward
network) fejlédésében a feliigyelet nélkiili tanulds (unsupervised learning) mod-
szere, amelynek nagy elénye a feliigyelt tanuldshoz képest, hogy nincs sziiksége a
tanulashoz felcimkézett adatokra. A feliigyelet nélkiili tanulas soran az input egy
nagy adathalmaz, amely megfigyelésekbdl és azok tulajdonsagaibol all, de nem
tartalmazza a kimenetként vart értékeket. A tanulasi folyamat soran a rendszer
az adathalmaz belss szerkezetét tarja fel kiilsé informacio felhasznalasa nélkiil [8].
Feedforward mélytanulési rendszerek esetén ez a modszer igy alkalmazhato, hogy
a rétegek egymastol fiiggetleniil feliigyelet nélkiil tanulnak, az egymésra épils ré-
tegek egyre bonyolultabb tulajdonsiagok felismerésére képesek, és az a cél, hogy
minden réteg rekonstruédlni tudja az alatta levs réteg altal felismert egyszertibb
tulajdonsagokat. Ezzel a modszerrel a neuralis halo "elGtanithato" (pre-training),
és megfelelg kiindulasi értékeket kaphatunk vele a stlyokra. Ezek utan kovet-
kezhet a hagyoményos backpropagation modszerrel torténé optimalizacio. Ez a
modszer kiilonosen hasznos, ha kevés felcimkézett adat all rendelkezésre. Az elsG
jelentGsebb alkalmazasa a beszédfelismerés teriiletén tortént, segitségével a korabbi

modszerekhez képest 10-20-szor gyorsabb tanuléast értek el.
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A feedforward mélytanulasi rendszerek egy specialis tipusa kiilondsen konnyen
tanithato és jol teljesit, f6leg képfeldolgozas teriiletén, ezek a konvoliciés neuré-
lis halok (CNN). Az eredményes alkalmazhatosédguk négy kulcsfontossagu Gtleten
alapszik. Lokalis kapcsolatokat hasznal, mivel az egymashoz kozeli tertiletek (pél-
daul pixelek) gyakran hasonlo tulajdonsagokkal rendelkeznek, igy célszerii ket
egylitt vizsgalni, egy egységként kezelni. Ezekre az egységekre diszkrét konvoluciot
alkalmaznak, majd valamilyen nemlineéris fliggvényt, példaul ReLU-t. Egy masik
fontos otlet, hogy tobb teriileten ugyanazokat a sulyokat hasznalja. Ez azért fontos,
mivel egy képen beliil gyakran megjelennek ugyanolyan tipusu egységek (példaul
egy kutya két szeme), igy ezeket a mintédkat konnyebben felismeri a héalozat. A
pooling fontos a dimenzidcsokkentés, és ezaltal a tulillesztés elkeriilése miatt. Egy
Osszetartozo egység jellemzGje altalaban jol megfoghato a tulajdonsédgok maximu-
méaval vagy atlagaval, ezt a jellemz6t sztiri ki a max vagy az average pooling,
illetve segitségével jobb invaridnst kapunk, ami kisebb valtozasokra érzéketlenebb.
Az utolso6 {6 gondolat az, hogy sok réteget hasznaljunk. Kétszer-haromszor koveti
egymast valtakozva egy konvoluciés, egy nemlinearis és egy pooling réteg, majd
ezek utan tobb konvolicios és teljes kapcsolatrendszerrel rendelkezé réteg kovet-

kezik.

3.2. Szekvencialis adatok feldolgozasa és kodol6-dekédold rend-

szerek

Szekvencialis adatok feldolgozasahoz (ha az inputsorozat elemenként kertil fel-
dolgozésra), példaul beszéd- és természetes nyelvi feldolgozashoz, kivaloan hasz-
nalhatok a rekurrens neurélis halozatok (RNN). Egy ilyen neurélis halo egyesével
dolgozza fel az inputelemeket, és a rejtett egységeiben minden lépésben eltarol
egy allapotvektort, ami implicit médon minden korabbi inputelemrd] tartalmaz

informaciot. Tulajdonképpen az egészre tekinthetiink tgy is, hogy diszkrét ids-
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kozonként olvassuk be az inputelemeket, és mindig kapunk egy-egy outputot. A
diszkrét idskozonként kapott outputok megfeleltetheték egy mélytanulasi rendszer
neuronjai altal adott outputoknak. Ezzel az azonositassal pedig alkalmazhato a
tanulasnal a backpropagation modszere.

A rekurrens neurélis halozatok nehezen tanulnak, mivel a backpropagation
modszer alkalmazasa gyakran problematikus: egy bizonyos id§ elteltével a gradi-
ensek eltiinhetnek, illetve elszéllhatnak. Az elting gradiensek megnehezitik, hogy
a rendszer hosszi tavon eltarolja a korabban kinyert informéaciokat, mig az elszallo
gradiensek a tanulasi folyamatot instabilla téve megakadalyozhatjak a paraméterek
konvergenciajat, igy fals eredményeket adhat a modell [2].

A rekurrens neuralis halozatok forditasra is tanithatok. Tekintsiink egy angol
mondatot, majd olvassuk be egyesével a mondat szavait egy angol kodold halozat-
tal. Ez a neuralis hal6 azt csinalja, hogy minden sz6 beolvasésa utéan egy allapot-
vektort ad kimenetként, és igy az utols6 allapotvektor a mondat altal kifejezett
gondolatot reprezentalja. Vegyiink ezutan egy - az angol k6dol6 hélozattal egytitt
tanitott - francia dekodold hélozatot. Ez a dekoder kezdeti rejtett allapotként
(vagy extra inputként) megkapja a kodolo hélozat altal generalt végss allapotvek-
tort. A dekoder valamilyen valosziniiség-eloszlasbol kivalasztja a mondat francia
forditasanak els6 szavat. Miutan kivalasztotta a rendszer az els6 szot, és ezt meg-
kapta inputként a dekoder, a halozat outputja a masodik sz6 valoszintiség-eloszlasa
lesz. Ez a folyamat addig folytatodik, amig ki nem vélasztjuk a mondatot zard
irasjelet. Tulajdonképpen a forditasi folyamat sorédn francia szavakat generalunk
az angol mondattol fliggd valoszintiség-eloszlasokbol. Ez a - latszolag naiv - meg-
kozelités hamar versenyképes modszerré valt.

Nemcsak mondatokat fordithatunk le ezzel a modszerrel egy masik nyelvre,
hanem képek tartalmat is szavakba onthetjiikk. Ennél az eljarasnal a kodolo egy

konvoltucios neuralis halo, ami a pixelek altal tartalmazott informéaciot egy vektorba
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tomoriti az utolsoé rejtett rétegben; a dekoder pedig egy rekurrens neuralis hélo,
ami az informécidt tartalmazo vektor alapjan egy a kép tartalmat Osszefoglald
mondatot general.

Elméleti és gyakorlati bizonyitékok is azt mutatjak, hogy ezek a rendszerek
nehezen tarolnak el hosszi ideig informéciot. A probléma egy lehetséges megol-
désa, hogy kibdvitjiik a halézatot egy explicit memoriaval. Ezt valositjak meg a
hosszt rovidtavia memoria (long short-term memory, LSTM) halozatok. Ezekben
a halozatokban van egy specidlis rejtett egység (memoriacella), ami azért felel,
hogy hosszu tdvon megérizze az inputok tartalmat. A memoriacella sok allapoton
keresztiil megérzi a fontos informacidkat, igy nem kovetkezik be adatvesztés az
eltting gradiensek problémaja miatt. Ezt gy valositja meg, hogy a memoriacel-
la kapcsolatban all nmagaval (self-connection), ami azt jelenti, hogy 1-es sullyal
valtozatlanul atadja az aktualis allapotat a kovetkezd allapotnak. Ezt az infor-
méacidatadast, illetve a bejutd j informéciot azonban ugynevezett kapuk (gates)
szabalyozzak, amelyek meghatarozzak, hogy a régi informacié mekkora hanyadét
tartsa meg a rendszer, illetve az 1j informéci6 mekkora részét engedje be. Az
LSTM halézatok hatékonyabban teljesitenek, mint a hagyomanyos elgdeik, kiilo-
nosen beszédfelismerési problémaknal, amikor az akusztikus forrashoz elkészitik az
atiratot.

Az RNN és az LSTM héalézatok hatranya, hogy a hosszi szekvencialis adatok
feldolgozésa soran nem lehet a folyamatot paralelizalni az adatok természetébdl ki-
folyolag. Ezt a problémat oldja meg a transzformator alkalmazasa, amelynek a mi-
kodése egy ugynevezett figyelmi mechanizmuson (attention mechanism) alapszik.
A figyelmi mechanizmus lehet6vé teszi, hogy a modell az inputsorozat kiillonbo6zé
részeire figyeljen (helyezzen silyt) annak fiiggvényében, hogy az input mely részei
fontosak az adott lépésben. Ezt a mechanizmust a figyelmi fiiggvény (attention

function) hatarozza meg, amely egy lekérdezéshez (query) és néhany kulcs-érték
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parhoz (key-value pair) rendel valamilyen outputot. Az output az értékek stlyo-
zott Osszegeként adodik, ahol a silyokat egy a lekérdezésre és a neki megfelels
kulesra alkalmazott kompatibilitasi fiiggvény (compatibility function) hatéarozza
meg. Gyakran alkalmazott figyelmi fliggvény a scaled dot-product attention, il-
letve a multi-head attention, amelynél tébb projekciora (amelyeket linearis leké-
pezésekkel kapunk) alkalmazzuk ugyanazt a figyelmi fiiggvényt, az eredményeket
konkatenaljuk, majd erre alkalmazunk egy tjabb projekciot.

A figyelmi mechanizmusok egyik fontos tipusa az onfigyelem (self-attention).
Az onfigyelem segitségével a gép az inputsorozat kiilonbozd részeire tud figyelni,
igy képes felismerni a szekvenciélis input kiilonbo6z6 részei kozotti kapcsolatokat az
egymastol valo tavolsaguktol fiiggetleniil. Ez a megkozelités segit elrugaszkodni az
input hagyomanyos, linearis feldolgozasatol. A transzformator miikddése teljesen
az Oonfigyelmi mechanizmuson alapszik, ennek segitségével adja meg az input és az
output reprezentaciojat szekvencialis RNN;, illetve konvolucié hasznalata nélkiil.

A transzforméator szerkezetileg egy kddolo és egy dekodolo egységbdl all, mind-
két része onfigyelmi mechanizmust hasznélo, illetve teljesen Gsszekapcsolt réte-
gekbdl épiil fel. A kodold egység N darab azonos rétegbdl éll, egy rétegen beliil
pedig két alréteg talalhato. Az elss alréteg multi-head self-attention mechanizmust
hasznal, mig a mésodik alréteg egy pozicidnként teljesen Gsszekapcesolt feedforward
halozat. Mindkét alrétegre reziduélis kapcsolatokat alkalmazunk, majd a kapott
eredményt normalizéljuk. Ez azt jelenti, hogy az alréteg outputjahoz hozzaadjuk
az inputot, majd erre alkalmazunk egy normalizalo fliggvényt (az atlaggal és a
tapasztalati szorassal korrigalunk). A dekodolo egység szintén N darab azonos
réteghdl all. A dekoddold egység rétegeinek a felépitése hasonlit a kodold egység
rétegeiére, a kiillonbség annyi, hogy a két - korabban ismertetett - alréteg kézé be-
keriil egy tjabb alréteg, amely multi-head attention mechanizmussal hat a kodold

egységtol kapott outputra. Minden alrétegre reziduélis kapcsolatokat alkalmazunk,
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majd a kapott eredményt normalizaljuk - a kodolo egységnél ismertetett eljarashoz
hasonléan. Ezenfeliil igy modositjuk az dnfigyelmi mechanizmust hasznalé alréte-
get, hogy az csak az aktualis pozicional kisebb indexi pozicidokra tudjon figyelni,
azaz egy eltolast, illetve maszkolast alkalmazunk a magasabb indexd poziciokra,
ezaltal az aktuélis poziciora tett el6rejelzés csupan a korabbi, ismert poziciok kime-
neteitdl fligg. A dekdder outputjara még egy linearis fliggvényt, majd egy softmax
fiiggvényt alkalmazunk.

A transzformator egy tablazatos adatok feldolgozasara alkalmas adaptacioja
- amely mar aktuariusi feladatok elvégzéséhez is hasznélhaté - a feature tokeni-
zer transformer (FTT). Az FTT rendszer egy feature tokenizer, tobb transzfor-
mator, illetve egy el6rejelzd egységhbdl all. Az FTT inputként numerikus, illetve
kategorikus adatokat kap, majd ezeket a feature tokenizer egy beagyazasmatrix-
szé alakitja. Numerikus, illetve kategorikus adatok esetén is az inputokat azonos
dimenzidés adatokka alakitjuk: numerikus adatok esetén egy vektorral szorozzuk
(elemenkeénti szorzassal) az inputot, kategorikus adatok esetén pedig minden in-
puthoz (bemenettdl fiiggden) egy-egy elére meghatarozott vektort rendeliink. A
transzformécio utan ad6do vektorokhoz hozzaadunk egy-egy konstans vektort. Az
igy kapott vektorokat egy matrixba rendezziik, igy kapjuk meg a bedgyazismétri-
xot. A bedgyazasmatrix elejére appendaljuk az agynevezett [CLS| (klasszifikacios)
token beagyazasat. A [CLS| token az inputsorozatrél tartalmaz informaciot, amit
meglriz a transzformatorok altal torténd feldolgozas alatt is. Az igy kapott mat-
rixot kapja meg az els§ transzformétor inputként. Ennek a transzformatornak az
outputja lesz a kiévetkezs transzformator egység inputja és igy tovabb. Az utol-
s6 transzformétor outputjat dolgozza fel az el6rejelzé egység: az outputot elészor
normalizalja, majd egy ReLU-t, ezutdn pedig egy lineéris fiiggvényt alkalmaz ré,

igy kapjuk meg a végsé outputot.
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4. Mélytanulasi moédszerek a nem-életbiztositasban

A nem-életbiztositas teriiletén szamos probléma megoldasdhoz alkalmaznak al-
talanositott linearis modelleket (GLM). Ezek kozé tartozik a kargyakorisag, illetve
a kdrnagysag eldrejelzése Poisson, illetve Gamma GLM-mel, tovabba a torlés, illet-
ve a potencidlis iigyfelek bevonzéasanak a modellezése logisztikus regresszioval. A
neuralis halokat hasznalé modszerek rendszerint GLM alapi modellekre épitenek,
igy megtartjak a hagyoményos aktuariusi modellek el6nyeit, ugyanakkor javitanak
a segitségiikkel kapott elérejelzések pontossdgan, mivel kihasznaljak a mélytanu-
lasi modszerek elényeit. A biztositok altal elGszeretettel alkalmazott GLM alapt
modellek kivaloan kombinalhatok a korabban bemutatott transzformétor, jelesiil
FTT alapt rendszerekkel. Ebben a fejezetben példakat mutatok a mélytanula-
si modszerek aktuériusi teriileten val6 hasznéalatara: bemutatom néhany moédszer
elméleti hatterét, illetve megvizsgalom az alkalmazhatésagukat valos adatokon.
Pythonban implementélom a targyalt modelleket, majd Osszehasonlitom a kapott
eredményeket. Az Osszefoglalo, illetve a reprodukcié alapjaul szolgalé Python kod

az [5] cikken alapszik.

4.1. Aktuariusi modellek

Szamos modell kiindul6pontja az altalanositott linearis modell (GLM) [16], igy
elengedhetlen a megismerése. Tegyiik fel, hogy numerikus valtozoéink vannak (vagy
ha nem, akkor méar numerikusséa alakitottuk ¢ket). A modell alapétlete az, hogy
a varhato érték egy transzformaltja a prediktorok lineéris fiiggvénye. A modell az

alabbi formulaval irhato le:

g=g "(Bo+(B,z)),

ahol (.,.) a skalaris szorzatot jeloli, By a tengelymetszet, 3 € RF a regresszios

paraméterekbdl allo vektor, € R¥ a tulajdonsagokbol allo vektor, ¢ az tigyneve-
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zett kapocsfiiggvény, amely szigorian monoton ng, tovabba g az eredményvaltozo.
Kapocsfiiggvényként gyakran hasznaljak a logaritmusfiiggvényt, példaul a Gamma
GLM-nél, illetve a Poisson GLM-nél is.

A Poisson-regresszional kitettségekkel is stulyozzak az eredményvaltozot, igy az

alabbi formula adoédik:

i = exp (Bo + (B, x3)) vi,

ahol v; az i-edik megfigyeléshez tartozo kitettség.
A linearis tagokat gyakran spline-okkal helyettesitik, igy bonyolultabb Gsszefiig-
gések is modellezhetSk. s;(x;) jeloli az x;-hez tartozo spline tagot. Ezzel eljutunk

az altalanositott additiv modellhez (GAM):
k
j=g" (ﬁo + Zﬁjsj(ﬂfj)) :

j=1
A feedforward neuralis halok a GLM altalanositdsanak tekinthetsk, igy aktu-
ariusi teriileten is alkalmazhatok. Legyen d € N a rejtett rétegek szama, az m-edik
réteg (ahol m € {1,...,d}) ¢, darab neuronbol &ll, w(()dH) € R, wt) ¢ R
az utolso rejtett réteg kimenetéhez tartozo silyok és h az aktivacios fliggvény. A

modell az alabbi formuléval irhato le:
y=nh <w(()d+1) + <’w(d+1), (z(d) 0...0 z(l)) (:1:)>> )
ahol a rétegek kozotti kapcsolatokat az alabbi fiiggvényekkel irjuk le:
2 RIm-1 —y R,

z — 2" (z) = <z§m)(m), . z(m)(m)>T,

Y qm
ahol az m-edik réteg neuronjai altal adott el6rejelzés-vektor egy eleme igy irhato

le:

z](.m)(:c) = P (wé?) + <’wj(-m), az>> )
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Itt ¢, : R — R a megfelels aktivacios fliggvény, w&?) € R a megfelel§ eltolaspara-

. (m) . . P
méter, w; € R ! pedig a megfelels sulyvektor.
Poisson-regresszio esetén az aktivacios fiiggvényt jellemzGen exponencialisnak
valasztjék, a neuralis halok kimeneteit pedig kitettségekkel stlyozzak, az i-edik

kimenetet v;-vel:
Ui = exp <w(()d+1) + <’w(d+1), (Z(d) 0---0 Z(l)) ($z)>> Vi

A neuralis halok paramétereit a sztochasztikus gradiens ereszkedés modszeré-
nek kiilonbozg valtozataival hatarozzék meg, és a tulillesztés elkeriilése érdekében
kiilonféle korai megallasi kritériumokat hasznalnak.

A feedforward neuralis halok és a GLM 6tvozésével kapjuk a kombinalt ak-
tuériusi neurélis halot (CANN). A modell a GLM-nél, illetve a neuralis halonal
kapott utolso (a fliggvénnyel valo rahatas el6tti) bemenetet Osszegzi, majd erre

alkalmazza az aktivacios fiiggvényt:

9 =g ' (ncLm + MENN),

ahol
nam = Po + (8, ),

tovabba

TIFNN = wédﬂ) -+ <w(d+1), (Z(d) 0...0 Z(l)) (SC)> .

Fontos hangsilyozni, hogy az aktivacios fliggvény bemenetét add narv és nenn
tagokat tulajdonképpen fix, 1-es sulyokkal kombinéljuk, azaz ezeket a sulyokat
nem optimalizaljuk a tanuléasi folyamat soran.

A tanulasi folyamathoz a neuralis hal6 megkapja kiindulasi paraméterekként a
GLM (mar korabban illesztett) paramétereit. A neuralis halo utolso rejtett rétegé-

hez tartozo sulyokat (w(()dﬂ)—et 6s w'¥Y-et) pedig O-ra inicializaljuk, igy a kezdeti
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silyokkal nem befolyasoljuk a tanulasi folyamatot. A GLM stlyait altalaban rog-
zitjik, azokat a neuralis hal6 nem modosithatja. Tulajdonképpen a GLM adja
a CANN modell alapjat, a neuralis halo pedig kiegésziti, finomitja azt. Mivel a
neuralis halo a hibat tanulja meg, reziduélis modellnek tekinthetd.
Poisson-regresszio esetén ugy is eljarhatunk, hogy a modell alapjaul egy feed-
forward neuralis halo szolgal, és ennek a kimenetét sulyozzuk a vgry kitettséggel,

aminek az értékét egy GLM segitségével kapjuk meg:
U; = exp (wédﬂ) + <'w(d+1), (z(d) 0--+0 z(l)) (m,)>> veLm(T;).

Itt a vgrum kitettség egy Poisson GLM eredményeként adodik:

varm(xi) = exp (Bo + (B, x3)) vi,

ahol v; az i-edik megfigyeléshez tartozo (szokasos) kitettség.
A LocalGLMnet modell a GLM moédositasaval adodik. Ez a rendszer tulajdon-
képpen egy olyan GLM, amelynek az egyiitthatoit egy feedforward neuralis hélo

kimeneteként kapjuk meg:

§=9"" (B + (B(z),x)),

ahol B(x) egy olyan d darab rejtett réteghdl allo feedforward neuralis halo output-

ja, amely bemenetének és kimenetének a dimenzidja megegyezik, k-val egyenls:
B:RF = R”

B(x) = (z(d) 0...0 z(l)) ().

A modell neve onnan ered, hogy x egy kis kornyezetében (3(x) egy konstans
B-val kozelithetd, és igy lokalisan GLM-nek tekinthet6. Amennyiben rendelkezés-
re allnak egy GLM regresszioval kapott egyiitthatoi, akkor ezeket hasznéalhatjuk

a neuralis halo kiindulasi paramétereiként. Ennek az inicializacionak az elénye,
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hogy egy lényegében helyes modellbdl indulunk ki, és a neuralis halo ezt fejleszti
tovabb. A modell szerkezetébdl adodoan kiilon-kiilon jol megfigyelhets az egyes
tulajdonsagok kimenetre gyakorolt hatasa. Ez kifejezetten hasznos az aktuariusi
teriileten, mivel fontos megérteni, hogy az egyes valtozok hogyan befolyasoljak az
eredményt.

Poisson-regresszional a GLM értelemszert modositasaval a vart formula adodik:

Ui = exp (Bo + (B(x;), x4)) vi,

ahol v; az i-edik megfigyeléshez tartozo kitettség.

Aktuariusi modellekhez hasznalhatjuk a feature tokenizer transformert, a ko-
vetkezGkben ennek a felépitését mutatom be részletesen. Legyen X = X x - - - x X,
az allapottér, ennek az eleme a k tulajdonsagot tartalmazé © = (zy,. .., z)7 vek-
tor, amely numerikus, illetve kategorikus adatokat is tartalmazhat. Amennyiben
a j-edik tulajdonsag (ahol j € {1,...,k}) numerikus, akkor X; = R, ha pedig
kategorikus, akkor X; az x; tulajdonsag lehetséges értékeibdl all. A tulajdonsago-
kat fix dimenzi6jia vektorokka transzforméljuk, legyen do.,, ez a kozos beagyazasi
dimenzi6. Ekkor a feature tokenizer altal végrehajtott beagyazas az aldbbi mdédon

irhato le a j-edik tulajdonsagnél:
FT (7)) : Xj — R emb,

Amennyiben a j-edik bemenet kategorikus, és |X;| = S, a j-edik tulajdonsag

lehetséges értékeinek szama, akkor a beagyazas az alabbi képlettel irhato le:

FTj (JZ'J) = Q?W-(Célt) + bj

J

t .
cat) € RS Xdemb g7 g

ahol e; az adott tulajdonsaghoz tartozé indikatorvektor, Wj(
matrix, amely tartalmazza a j-edik tulajdonsag Osszes lehetséges értékéhez tartozod
beagyazasi értékeket, b; € R1*demb pedig a megfeleld konstans vektor. Amennyi-

ben a j-edik bemenet numerikus, a bedgyazast egy feedforward neuralis hal6 végzi,
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amelynek a kimeneti rétege d,;, dimenzids. A beagyazas ekkor az alabbi formu-
laval adhato meg:

FTy(x;) = 2™ + by,

ahol Wj(n“m) € R1xXdemb . € R1*demb pedig a megfelels konstans vektor. A tokeniza-
cioval kapott vektorokat egy matrixba rendezziik, amelynek az elejére appendéljuk

a random inicializalt tanithato silyokbol allo [CLS| € R¥*demb tokent:

CLS

FTy(x
StaCkInput(x) = 1.( 1) e R*+1)Xdemp

_FTk (ZL‘ k )_
Ezt a matrixot kapja meg inputként az els§ transzformator réteg. Az utolso transz-

formétor réteg outputja az alabbi formulaval irhato le:
Stackoutput () = (TtBlOCk o---0 TlBIOCk) (Stackmput (T)),

ahol az l-edik (I € {1,...,t}) transzformator hatasa egy

TBlock ; R+ Xdems _y R+ X
leképezéssel adhaté meg. A Stackougpu () € REFD*demv mgtrix [CLS] tokenhez
tartozo (itt az elss) Stackoygput (€)1 € R %emb sorat dolgozza fel az elérejelzs egy-
ség, azaz elGszor normalizalja azt, erre elemenkénti ReLU aktiviciot alkalmaz,

majd egy strid utolso réteg kovetkezik a h aktivacios fiiggvénnyel. Ezek alapjan a

végsG output az alabbi alaki:

g=nh (wo - <w, ReLU (Normyp,ayer (StackOutput(w)l))T>) ,

ahol wy € R és w € Remb,

Poisson-regresszionél az alabbi formulaval irhato le a modszer:
; = exp (wo -+ <w, ReLU (Normy,yer (Stackoutput(wi)l))T» vy,
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ahol v; az i-edik megfigyeléshez tartozo kitettség.

Az FTT alapt modell is altalanosithaté a CANN mintédjara, igy jutunk a kom-
binalt aktuariusi FTT (CAFTT) modszeréhez. A CAFTT-t a CANN-hez hason-
loan épitjik fel azzal a kiilonbséggel, hogy itt feedforward neurélis halo helyett
FTT-t hasznalunk:

g =g ' (newm + 1FTT),
ahol

nam = Bo + (B, x),

tovabba

NFTT = Wo + <w, ReLU (Normyp,ayer (StackOutput(a:)l))T> .

Ebben az esetben is az aktivacios fiiggvény bemenetét ado narm és nerr tagokat fix,
1-es silyokkal kombinéljuk, azaz ezeket a stulyokat nem optimalizaljuk a tanulasi
folyamat soran.

A CANN-hez hasonléan megkapja az FTT kiindulési paraméterekként a GLM
(méar korabban illesztett) paramétereit a tanulasi folyamathoz. Az elérejelzs réteg-
hez tartozo sulyokat (wp-t és w-t) pedig O-ra inicializaljuk, igy a kezdeti stlyokkal
nem befolyasoljuk a tanulasi folyamatot. A GLM sulyait altaldban rogzitjiik, azo-
kat az FTT nem modosithatja. Ez eseben is a GLM adja a modell alapjat, az
FTT pedig kiegésziti, finomitja azt. Mivel az FTT a hibat tanulja meg, reziduélis
modellnek tekinthetd.

Poisson-regresszié esetén a CANN-hez hasonlé médon kapjuk meg a modellt:
U; = exp (wo + <'w, ReLU (Normyp,ayer (Stackomput(wi)l))T>> varm ().
Itt a vapum kitettség egy Poisson GLM eredményeként adodik:
veLm(xi) = exp (Bo + (B, ®i)) vi,
ahol v; az i-edik megfigyeléshez tartozo (szokasos) kitettség.
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FTT alkalmazasaval tovabb altalanosithato a LocalGLMnet modell, igy jutunk
a Local GLMftt-hez. Az el6rejelzés a LocalGLMnet-nél latottakhoz hasonléan ir-
hato le:

g = g_1<60 + </8FTT(33)7 $>)7
ahol BT (x) egy olyan FTT outputja, amely bemenetének és kimenetének a di-
menzidja megegyezik, k-val egyenls:

IBFTT . Rk — sz

ﬁFTT<fB) =z (RGLU (NormLayer (StaCkOutput<w>l))T> )

ahol z : R%m> — R* annak a strt rétegnek a hatasat irja le, amely az FTT k
dimenzi6s outputjat adja eredményiil. A modell a LocalGLMnet-éihez hasonld
el6nyos tulajdonsidgokkal rendelkezik.

Poisson-regresszional a Local GLMnet modellnél latott formula értelemszerten

modositott verzidja adodik:

Ui = exp (/30 + (B (), wz)) Vi,

ahol v; az i-edik megfigyeléshez tartozo kitettség.

4.2. A modellek implementilasa és az eredmények értelme-
zése

A fentebb ismertetett modelleket francia gépjarmii-felelGsségbiztositashoz tar-
tozo kargyakorisagi adatokon implementaltam (French motor third-party liability,
MTPL) [9], ezt az adathalmazt gyakran hasznaljak aktuariusi tertileten. Az ada-
tokat R-ben toltottem le, majd Pythonban implementaltam a modelleket. Az
adathalmaz (adattisztitas el6tt) 678013 megfigyelésbdl all, minden megfigyelés-

nek egyedi azonositoja van, tartozik hozza egy eredményvaltozo (kargyakorisag),
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egy kitettség érték, illetve 9 magyarézo valtozo. A magyarazo valtozok koziil 2
kategorikus, 6 numerikus és 1 Boolean tipust. Az adattisztitasi és -el6készitési
lépéseket szintén az [5] cikkben ismertetett modon végeztem el. A numerikus val-
tozokat atskilaztam, mig a kategorikus adatokra one-hot encodingot alkalmaztam
(kivéve a transzforméatoron alapulé modelleknél, mivel azoknal kategorikus beagya-
zast alkalmaztam one-hot encoding helyett). Az adatok 90%-at a tanitashoz, mig
a maradék 10%-at validaciohoz hasznéaltam, miként ezen adathalmaz hasznalata
esetén szokéas. Az alabbiakban harom hisztogrammal szemléltetem az adathalmaz

tulajdonsagait:

Value Counts Bar Chart of: VehAge

30k
20k
10k II
o I Iz'o' _____

1. dbra. Szerzddésszam a jarmi koranak a fiiggvényében

Count

vehAge

Az [} abran lathato, hogy 1 éves autokra kototték a legtobb szerzédést, majd
néhany outliertdl eltekintve jellemz&en idGsebb autokra egyre kevesebb szerzédést

kotottek.
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Value Counts Bar Chart of: DrivAge
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2. dbra. Szerzddésszam a sofér koranak a fiiggvényében

Al abran lathato, hogy 31 és 53 éves kor kozott jellemzGen hasonlo a szerzo-
désszam, fiatalabb sofér esetén pedig noévekvd, mig idGsebb sofér esetén csokkend

tendenciat mutat.

Value Counts Bar Chart of: ClaimNb

600k
500k

400k

Count

300k

200k

100k

ClaimNb

3. abra. Szerzédésszam a karszam fliggvényében

A [B] abran lathato, hogy a legtobb szerz6ds karmentes, egy kart csupan a
szerz6ddk 3%-a okozott, a magasabb karszamok pedig elenyészdek.

A modelleket az [5] cikk alapjan implementaltam Pythonban a 3.11.9-es verziot
hasznalva. A modellek 6sszehasonlitasahoz a Poisson-veszteségfiiggvényt hasznal-
tam. Kargyakorisagokkal dolgoztam, igy a Poisson GLM-eknél logaritmusfiiggvény
a kapocsfiiggvény. Mindegyik modelltipus esetén 15 modellt illesztettem kiilonbo6zé
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seedekkel, majd ezeknek az eredményét atlagoltam.

Haromféle GLM-et illesztettem: az elsénél a szokésos elGkészitési modszert al-
kalmaztam (a numerikus adatokat intervallumokra bontottam (binning), mig a
kategorikus adatokra dummy valtozokat vezettem be), a masodiknal mér transz-
formaltam is a numerikus adatokat (logaritmikus és polinomialis tagok), mig a
harmadiknal a kiillonbo6z6 valtozok kolcsonhatasat leird tagokat is bevezettem.

Kétféle neuralis halot tanitottam. Az FNNopg-nél one-hot encodingot alkal-
maztam a bemenetre, mig az FNNgyg-nél a kategorikus valtozokra kétdimenzios
bedgyazast alkalmaztam. A modellek harom-harom rejtett réteghdl allnak, melyek
dimenzi6ja (20, 15, 10). Az utolso réteget leszamitva minden rétegnél tangens hi-
perbolikusz aktivacios fiiggvényt alkalmaztam (ez el6nyos valasztéasnak bizonyul,
mivel korlatos és paratlan fiiggvény), mig az utolso6 rétegnél az aktivacios fiiggvény
exponencialis.

A CANN modellhez a harmadik tipusi GLM-et, illetve az FNNgyp modellt
hasznaltam.

A LocalGLMnet modellhez egy az els6 GLM-hez, illetve az FNNoyg-hez ha-
sonl6 modellt hasznaltam.

Az FTT modellnél 3 transzformator blokkot hasznéltam 8 attention headdel.
Az FFN aktivacios fliggvénye ReGLU (ez a ReLU-hoz hasonléan teljesit).

A CAFTT az FTT és a CANN modell értelemszert 6tvozésével kaphaté meg.

A LocalGLMftt modellt pedig a LocalGLMnet modellb&l kapjuk értelemsze-
riden FTT alkalmazasaval.

A kapott eredményeket az alabbi tablazatban foglalom Ossze:

39



Model Train Loss Test Loss

Homogeneous Model 0.2518 0.2578
GLM 1 0.2405 0.2462
GLM 2 0.2404 0.2460
GLM 3 0.2403 0.2460
FNN OHE 0.2370 0.2444
FNN EMB 0.2368 0.2440
CANN 0.2365 0.2442
LocalGLMnet 0.2368 0.2446
FTT 0.2376 0.2448
CAFTT 0.2362 0.2434
Local GLMftt 0.2366 0.2440

1. tablazat. A kiilonféle modellekre adddo tanulasi és validacids veszteségek

A veszteségek alapjan jol lathaté, hogy a neurdlis halot hasznélé modellek
jobban teljesitenek a GLM alapti modelleknél. Azt is megfigyelhetjiik, hogy a
CAFTT és a Local GLMftt transzformétor alapt aktuariusi modellek jobb ered-
ményeket adnak, mint az FNN alapu parjaik, a CANN, illetve a Local GLMnet.
Ennek ellenére megallapithatjuk, hogy a jelentGsen hosszabb tanulasi id6 ellenére
a transzformétor alapt modellek nem teljesitenek szignifikinsan jobban, mint az

FNN alapu tarsaik.
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