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Regresia pomocou metody podpornych vektorov: Nastroj pre presné
a robustné predikcie

Support Vector Regression: A tool for accurate and robust predictions
Andrej Bednaiik!

Abstrakt

Tento prispevok je zamerany na Support Vector Regression (SVR), pokrocilu metodoldgiu
strojového ucenia pre rieSenie regresnych problémov v réznych aplikaciach. SVR vychadza z
algoritmov Support Vector Machine, vyuziva podporné vektory na modelovanie prediktivnych
funkcii, ktoré minimalizuju chyby predikcie v ramci preddefinovaného prahu. Tento robustny
mechanizmus umoznuje vysoku presnost’ aj pri komplexnych a Sumivych datovych stiboroch.
Prispevok riesi principy, metédy a aplikacie SVR, pricom zdoraziuje prispdsobivost na
nelinedrne problémy prostrednictvom kernelovych metdd a vyuZitie.
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Abstract

This document explores Support Vector Regression (SVR), an advanced machine learning
methodology for solving regression problems across various applications. Originating from
Support Vector Machine algorithms, SVR utilizes support vectors to model predictive functions
that minimize prediction errors within a predefined threshold. This robust mechanism allows
for high accuracy even with complex and noisy data sets. The paper discusses the principles,
methodologies, and applications of SVR, emphasizing its adaptability to nonlinear problems
through kernel methods and its applications.
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1. Uvod

Support Vector Regression (SVR) predstavuje sofistikovanti metodiku v ramci strojového
ucenia, navrhnutll na efektivne rieSenie regresnych problémov v Sirokom spektre aplikacii.
Tento pristup vychadza z algoritmu Support Vector Machine (SVM), ktory bol povodne
vyvinuty pre ucely klasifikacie. Princip SVM spociva v identifikdcii a optimalizacii
rozhodovacich hranic medzi jednotlivymi klasifikaénymi triedami, pricom SVR tento koncept
rozSiruje do domény regresnej analyzy (Vapnik, 1995). V kontexte SVR sa vyuziva koncept
podpornych vektorov na modelovanie prediktivnej funkcie, ktora sa snazi minimalizovat’ chyby
predikcie tak, Ze odchylky medzi predpovedanymi a skutocnymi hodnotami st drzané v ramci
vopred definovaného prahu znameho ako & (epsilon). Tento mechanizmus umoziiuje SVR
zachovat’ vysoku presnost’ predikcie aj v pripade komplexnych a ,,Sumivych® datovych
stiborov, ¢o je neocenite'né v mnohych praktickych aplikaciach. Hyperrovina v modeli SVR je
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reprezentovand pomocou vybranych trénovacich bodov, znamych ako podporné vektory. Tieto
body st kritické pre model, pretoze urcuji hranice predikéného intervalu a st priamo zapojené
do vypoctu konecného rozhodovacieho modelu (Smola & Scholkopf, 2004). SVR ma svoje
korene v 90. rokoch 20. storocia, ked’ boli polozené zaklady teodrie strojového ucenia v praci
Vapnika a jeho kolegov. Tieto algoritmy su postavené na pevnom zaklade teorie Statistického
ucenia a konceptu Strukturdlneho rizika, ktoré cielavedome minimalizuje pravdepodobnost’
chyby na nevidenych datach a zaroven redukuje riziko preucenia modelu (Vapnik, 1995). Dnes
sa SVR aplikuje v Sirokom spektre odvetvi, od predpovedi na finan¢nych trhoch az
po optimalizaciu energetickych systémov a vyvoj pokrocilych zdravotnickych diagnostickych
nastrojov. Vyhody SVR, ako st robustnost’, presnost’ a schopnost’ efektivne spracovavat’ vel'ké
objemy dat, su zasadné pre tieto aplikacie.

2.  Principy a metédy SVR

Zakladny princip SVR je ze pracuje na principe Struktirneho minimalizovania rizika,
ktory je zékladom tedrie strojového u€enia Vapnika (Vapnik, 1995). Tento pristup sa snazi najst’
rovnovahu medzi zlozitostou modelu a mierou, do akej sa model prisposobuje trénovacim
datam, aby sa minimalizovala chyba na nevidenych datach.

Loss funkcia a e-insensitivity: SVR zavadza koncept ¢-insenzitivnej loss funkcie, ktora
ignoruje chyby v predikcii, ktoré s menSie ako €. Tento pristup umoznuje ur¢iti mieru
odchylok bez toho, aby boli penalizované, ¢o pomaha predchadzat’ preu¢eniu modelu (Smola
& Scholkopf, 2004).

Optimaliza¢ny problém: Cielom SVR je najst’ funkciu, ktora najlepsie oddeli vSetky data
plus a minus € od skuto¢nej cielovej hodnoty y. To sa dosahuje rieSenim optimalizatného
problému, kde sa minimalizuje norma vdhového vektora w a zaroven sa trestaju odchylky, ktoré
su vacsie ako ¢ (Bishop, 20006).

Kernelova metdda: Podobne ako SVM, aj SVR moze vyuzivat kernelovi metodu.
Kernelova metoda vyuziva matematické funkcie, nazyvané kernelové funkcie, na transformaciu
povodného vstupného priestoru do nového, typicky vysSieho dimenzionalneho priestoru,
¢o umoznuje efektivne rieSenie nelinearnych regresnych problémov. kde st vztahy medzi
datovymi bodmi jednoduchsie alebo dokonca linearne separovatel'né. Tento pristup umoziuje
SVM a SVR efektivne pracovat’ s komplexnymi alebo nelinedrnymi vztahmi bez explicitného
zvySovania dimenzii vstupnych dat, o by bolo vypoctovo vel'mi narocné. Bezné kernely
zahffiaju linedrne, polynomidlne, radidlne bazové funkcie (RBF) a sigmoidalne kernely
(Hofmann, Scholkopf, & Smola, 2008).

2.1 e-insensitivity loss function a optimaliza¢ny problém

V kontexte Support Vector Regression (SVR) je klicovou sufastou modelu tzv.
e-insenzitivna loss funkcia, ktord hra doleziti ulohu v zniZovani preucenia a zvySovani
schopnosti generalizacie modelu (Smola & Schilkopfom, 2004).

Vapnikova e-insenzitivna loss funkcia, oznacovana ako L., je definovana nasledovne:

Le(y, f(x)) = max(0, |y — f(x)| — &), 1)

kde y je skutocna hodnota cielovej premennej, f(x) je predikovana hodnota modelom,
g(epsilon) je nenulova hranica, ktora definuje prah, do ktorého su chyby ignorované.

Funkcia L, vracia hodnotu 0 pre vsetky chyby predikcie |y — f(x)|, ktoré su mensie
alebo rovné €. Toto znamend, ze chyby, ktoré su v rdmci prahu ¢, nepripisuju ziadnu stratu,
a teda model nie je penalizovany za tieto malé odchylky. Ak je odchylka vicsia ako &, potom
je strata pocitana ako rozdiel medzi absolitnou hodnotou chyby a €. Hlavnou vyhodou tohto
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pristupu je jeho schopnost’ minimalizovat’ vplyv Sumu a nahodnych fluktuacii v trénovacich
datach, ¢o zvysuje robustnost’ a spol'ahlivost’ modelu. Funkcia umoznuje modelu SVR presne
predpovedat’ doblezité vzory v datach bez nadmernej citlivosti na malé odchylky. Teda
Vapnikova linearna e-insenzitivna stratova funkcia definuje "trabka" s polomerom & okolo
cielovych hodnét y. Potom plati:

ly — f(x)| — € = &, pre datové body "nad" trubkou. (@)
ly — f(x)| — € = &, pre datové body "pod" trubkou. 3)

Obr. 1: Znazornenie slack premennych
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Zdroj: (Lins et al., 2010)

2.2 Kernel

Kernel, znamy tiez ako jadro, je fundamentilna sicast mnohych metdd strojového
ucenia, najmé v kontexte Support Vector Machines (SVM) a pribuznych technik, ako je Support
Vector Regression (SVR). Kernelové funkcie transformuju pdvodné vstupné data do vyssieho
dimenzionalneho priestoru, umoZiujuc efektivne rieSenie nelinearnych problémov bez nutnosti
explicitne zvySovat' dimenzionalitu dat. Tento proces je znamy ako "kernelovy trik" a je
zasadny pre manipuliciu s komplexnymi vztahmi medzi datami v nelinedrnych priestoroch
(Shawe-Taylor & Cristianini, 2004).

Typy kernelov a ich aplikécie:

Linearny kernel s kernelovou fuknciou: K(X,y) = (X,y).

e Linearny kernel je najjednoduchsi a pocita skalarny si¢in dvoch vektorov. Je u¢inny, ked’
su data linearne separovatel'né a nevyzaduju transformaciu do vyssieho dimenzionalneho
priestoru.

Polynomialny kernel s kernelovou funkciou: K(x,y) = (y - (x,y) + r)<.

e Polynomidlny kernel umoziiuje SVM modelovat’ rozhodovacie hranice v tvare
polynémov urcitého stupna & Jeho flexibilita pri modelovani nelinearnych vztahov je
vyznamnou vyhodou v aplikécidch, kde linedrne modely zlyhavaju (Chang & Lin, 2011).

RBF kernel s funkciou: K(x,y) = exp(—y | x —y 1I?).

e RBF kernel, ¢asto nazyvany aj Gaussovsky kernel, je vel'mi oblibeny vd’aka svojej
schopnosti efektivne mapovat’ prvky do nekonec¢ne dimenzionalneho priestoru, o je
idedlne pre vel'mi zlozité vztahy medzi datovymi bodmi.
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Sigmoidalny kernel s funkciou: K(x,y) = tanh(y - (X, y) +r).

e Sigmoidalny kernel, inSpirovany neurénovymi aktivaciami, moze poskytnat vystupy,
ktoré pripominaju aktiva¢né funkcie pouzivané v neuronovych siet’ach, ¢o je uzitocné pre
urcité typy klasifikacnych problémov.

Dualna formulacia tohto optimaliza¢ného problému zjednodusuje vypocty a umoziuje
vyuzitie kernelovych funkcii na zvladnutie nelinearnych vztahov v datach. Dudlny problém
vyuziva Lagrangeove multiplikatory na preformulovanie optimalizacného problému, ktory
sa nasledne riesi pomocou kvadratického programovania. Vol'ba spravneho kernelu zavisi
od povahy dat a Specifickych poziadaviek problému. Spravne nastavenie kernelu moéze
dramaticky zvysit vykonnost’ modelu, zatial’ ¢o nespravna vol'ba méze viest’ k nedostatoénému
uceniu alebo preuceniu (Hofmann, Scholkopf, & Smola, 2008).

Obr. 2: Transformdcia priestoru
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Zdroj: (Zhang & O’Donnell, 2020)

Na obrazku 2 je grafické znézornenie nelinedrneho e-SVR. Funkcia mapovania ¢ sa
pouziva na transformdciu dat z vstupného priestoru (A), kde nie je mozné linearne oddelit’ data,
do vysSie-dimenzionalneho kernelového priestoru (B), kde mozu byt data oddelené linearnou
hyperrovinou.

3. Linearny € — SVR model

Cielom &-SVR (e-Support Vector Regression) je odhadnut funkciu s obmedzenim,
ze odhad kazdého vstupného datového bodu mé najviac € odchylku od svojej skutocnej hodnoty
odpovede, vytvorenim e-insenzitivnej trubice symetricky okolo odhadnutej funkecie.
Matematicka formulécia linearneho e-SVR mdze byt vyjadrena nasledovne. Predpokladajme,
7ze mame subor trénovacich dat {(xi1..... X1k, Y1)y v (Xp1 vr - Xnks V)t Kd€ Xiq,eeeey Xigo
st hodnoty vstupnych dat a y; je cielovy vystup, i=1,...,n. Pripad linearnej regresnej funkcie f
ma tvar:

y=f(x) =(w,x) + b, (4)

kde (w, x) oznacuje skalarny sucin vektora vstupnych dat (vysvetl'ujiice premenné) x a vektor
vah w a b je konStanta ktord nie je pevne dana, ale je skor parameter, ktory sa optimalizuje
pocas trénovania modelu. Optimalizécia b sa vykonava spolu s optimalizaciou vektora vdh w
s cielom minimalizovat’ chybu predikcie. V &-SVR sa aproximécia funkcie f vykonava
ndjdenim e-insenzitivnej trubice, ktord je ¢o najplochejSia, o je formalne oznacované ako
plochost.
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Viactucelovy optimalizany problém SVR mozno zapisat’ nasledovne
1 n
min{EIIwII2+C2(Ei+€§)} ©)
i=1

Pricom platia nasledovné obmedzenia:

Vi —{w,X;) —b < e+¢;
(0, X)) +b—y; <e+¢& (6)
fi!fl:k = 0’

kde x; reprezentuje vstupné prvky, kde w obsahuje vahy priradené ku kazdému vstupnému
prvku (feature) vo vstupnom vektore X; ,tieto vahy urcuja, aky vplyv bude mat’ kazdy vstupny
prvok na vystupnu hodnotu modelu a £ je regulacny parameter, ktory kontroluje rovnovahu
medzi hladkostou modelu a velkostou odchylok. ||w||?0znaduje kvadrat normy vahového
vektora @ (Zhang & O’Donnell, 2020).

Optimalizacia v  SVR zahffia minimalizdciu kombinédcie normy vahového vektora
a sumy e-insenzitivnych strat cez vSetky trénovacie data. Zakladny matematicky model SVR
sa snazi najst’ funkciu, ktora minimalizuje chybu predikcie v ramci prahu € a zaroven udrziava
hladkost’ modelu. Termin "hladkost’ modelu" je kI'icovy pre schopnost’ modelu generalizovat’,
¢o znizuje riziko preucenia. Hladky model efektivne predpovedd vysledky na nevidenych
datach vd’aka svojej jednoduchosti a odolnosti voc¢i Sumu v trénovacich datach.
Definicia hladkosti modelu zahfna:

e Redukcia zlozitosti: Hladky model ma jednoduchsiu Struktiru, ¢o znamena menej
parametrov alebo niz$i stupen polynému. Toto pomaha zabezpecit, ze model nie
je nadmerne prispdsobeny na Specifické vzory alebo Sum v trénovacich datach.

e Generalizacia: Hladky model je menej citlivy na malé variacie v datach, ¢o znizuje
pravdepodobnost, ze model zachyti ndhodné vzory, ktoré nie st reprezentativne
pre vSeobecné data.

Hladkost’ modelu sa dosahuje pomocou

e Normy vahového vektora(||w||?): Minimalizidcia normy véhového vektora w, ktory
predstavuje koeficienty regresného modelu, pomaha udrziavat model jednoduchy
a hladky. NizSie hodnoty normy znamenaji menej zlozity model, ktory je vSeobecne lepsi
pre generalizaciu.

e Penalizaciou odchylok( &;,&;): V SVR st zavedené takzvané slack premenné &;, &/, ktoré
umoznuju urcitd flexibilitu v prekroceni prahu €. Penalizdcia tychto premennych
zabezpecuje, ze model neignoruje vel'ké odchylky, ¢o pomaha vyvazit' medzi prisnostou
a priliSnou flexibilitou.

Tato rovnovaha medzi udrzanim modelu jednoduchym a zarovei dostatoc¢ne flexibilnym
na presné¢ modelovanie dat, je kI'icom k GispeSnému strojovému uceniu a predstavuje dolezity
aspekt pri navrhu a implementacii regresnych modelov ako je SVR (Smola & Scholkopf, 2004).
Slack premenné st nevyhnutné pre spravne fungovanie modelu, najmd pri rieSeni dat s
pritomnym Sumom alebo vystupnymi odchylkami. Tieto premenné, zname ako &;, §;, umoziuja
modelu tolerovat’ chyby predikcie, ktoré presahuji urceny prah & ,bez toho, aby boli prilis
penalizované. Tato vlastnost zaist'uje, ze model je odolny voci preuceniu a zaroven zachovava
jeho schopnost’ generalizacie na nevidené data.
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e &; meria vel'kost' odchylky, ked’ predpovedana hodnota presiahne skuto¢nt hodnotu o

viac ako ¢.

e &; meria velkost’ odchylky, ked’ skuto¢na hodnota presiahne predpovedant o viac ako &.
Tieto premenné su penalizované v ramci optimalizacného problému SVR, ¢o zabezpecuje, ze
model dokéaze spracovat’ data s inherentnymi odchylkami bez straty prediktivnej schopnosti.
Flexibilita, ktora slack premenné poskytuju, je kriticka pre aplikéacie v realnom svete, kde data
¢asto obsahuju Sum alebo st netiplné (Zhu & Hastie, 2005).

4. Kernelovy SVR model

Vyssie uvedena Cast’ popisuje linearny model e-SVR, ktory pracuje so vstupnymi datami
v ich priestoroch znakov a predpoklada, ze funkcia f{x) je linearna funkcia. Aby sme umoznili
e-SVR spracovavat’ nelinedrne data, moézeme zaviest’ kernelova funkciu, ktord transformuje
povodné vstupné data do vyssieho dimenzionalneho priestoru, nazyvaného kernelovy priestor.
Pouzivanie kernelov je jednym z najbeznejsich pristupov v SVM (pre regresiu a klasifikéciu),
pretoze nie je potrebné riesit’ vysoko-rozmernu separacnll hyperpovrch v vstupnom priestore,
¢o je ovela komplikovanejSie v porovnani s rieSenim linearnej optimalizacie v kernelovom
priestore.

Optimaliza¢ny problém je Casto rieSeny v jeho dualnej forme, ktora umoznuje vyuzitie
kernelovych funkcii pre rieSenie nelinearnych vztahov v datach. Dudlna formuldcia zahfiia
Lagrangeove multiplikatory. Standardnd metéda dualizacie vyuZivajuca Lagrangeove
multiplikatory je opisana nasledovne:

1 n n
L=Zllol?+C€ ) @+~ ) aile+&—yi+(wx)+b)
i=1 i=1 N @)
=Y e+ it yi— @x) =B = ) (i + i)
i=1

i=1

Dualne premenné v (7) musia spifiat podmienky pozitivnosti, t.j. a;, af,n;,n; = 0.
Zo sedlového bodu vyplyva, Ze parcidlne derivacie L vzhladom na primdrne premenné
(w, b, &;, &) musia zmiznut’ pre optimalnost’.

oL~ .
== (¢ —a) =0 ©)
i=1n
L )
% =W — Z(ai — ai)xi =0 (9)
i=1
L l © _
af?‘:C—ai -n;, =0 (20)
L

Substituovanim (8), (9) a (10) do (7) vznikne dudlny optimaliza¢ny problém.

n n

1
max ) —> Z (a; — a))(aj — af )(xi, X;) — SZ(ai +a)) + Z yi(a; — a}) (11)

i,j=0 i=1
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Za podmienok

n

D@—ap=o0

i=1

a;,a; €10,C]

Dualne premenné n;, n; prostrednictvom podmienky (10) boli odstranené pre odvodenie
(11). Rovnicu (9) mozno prepisat’ takto:

®w= ) (a; — a;)x; (12)
2
podl'a vztahu (12 ) potom
FG) =) (= )X + b (19
i=1

Vyraz (12) je takzvana expanzia podpornych vektorov, t.j. @ moze byt Gplne popisané ako
linearna kombinacia trénovacich vzorov x;. Algoritmus SV (Support Vector) moze byt
nelinearny jednoduchym mapovanim trénovacich vzorov X; do viacrozmerného priestoru
pomocou kernelu ¢: X—3 a naslednym pouzitim $tandardného algoritmu SV regresie.
Expanzia v (12) potom vyzera nasledovne (Basak et al., 2007):

W= Z(“i —a;)p(X;) (14)
i=1
podla vzt'ahu (14) potom
f&x) =) (a; —a))k(x,x) + b (15)
2

kde a;, a; st Lagrangeove multiplikatory. Kernelova funkcia k(x;, x)bola definovana ako
linearny skalarny sucin nelinearneho zobrazenia, t.].

k(x;,X) = ¢(X)p(X) (16)

5. Implementacia SVR na dataset pomocou programovacieho jazyka Python

Na zaciatku kazdého projektu z oblasti strojového ucenia je klicové mat’ jasne
definovany ciel'. Ked’ presne vieme, ¢o chceme dosiahnut’, mézeme pristipit’ k zberu a prvotnej
analyze dat. Nasledne je nevyhnutné data ocistit’, ¢o zahfiia odstranenie chyb, Gpravu formatu
a rozdelenie dat na tréningové, valida¢né a testovacie subory. S takto pripravenymi datami
mozeme vyberat vhodné modely na ich spracovanie. Po vytvoreni a otestovani modelu
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nasleduje faza jeho optimalizacie a pripadného nasadenia do praxe. Je dolezité sa nezastavit
len pri prvej verzii modelu, ale pravidelne ho aktualizovat’ a prispdsobovat’ novym podmienkam
a poznatkom. V konecCnej faze je model hodnoteny na testovacej mnozine, o poskytuje
informacie o jeho realnej efektivite a pripravenosti na implementaciu. Proces strojového ucenia
je vsak Casto iterativny, a preto je nevyhnutné model priebezne monitorovat’, aktualizovat
a prispdsobovat’ ho s oh'adom na nové poziadavky alebo zistené nedostatky.

5.1 Dataset expenses

Dataset "expenses.csv" obsahuje tidaje o vyske poistného a zdravotnych charakteristikach
jednotlivcov. Tento dataset zahfna informacie ako vek, pohlavie, Body Mass Index (BMI),
pocet deti, fajciarske zvyky a geograficki oblast’, kde osoba zije. Taktiez obsahuje udaje o
vyske poistného nakladu, ktory jednotlivci platia(roc¢ne), na zaklade ktorych je mozné skumat’
vztahy medzi tymito faktormi a vySkou poistného.

Obr. 3:Pohlad’ na premenné datasetu expenses
age sex bmi  children smoker region  charges

@001 19 female 27.9 @ yes  southwest 16884.924
ppe2 18 male 33.77 1 no southeast 1725.5523
P03 28 male 33 3 no southeast 4449.462
@ee4 33 male 22.705 0 no northwest 21984.47861
@pees 32 male 28.88 @ no northwest 3866.8552
pe06 31 female 25.74 © no southeast 3756.6216
pee7 46 female 33.44 1 no southeast 8240.5896
eees 37 female 27.74 3 no northwest 7281.50856

Zdroj: Vlastné spracovanie

Dataset teda obsahuje nasledujice premenné:

e age (vek): Vek jednotlivca.
sex (pohlavie): Pohlavie jednotlivca (muz alebo Zena).
bmi: Index telesnej hmotnosti, ktory je meradlom telesného tuku na zaklade vysky a vahy.
children (deti): Pocet deti/zavislych o0sob, ktoré st pokryté zdravotnym poistenim.
smoker (fajéiar): Udava, ¢i je jednotlivec fajéiar (ano alebo nie).
region (region): Region bydliska jednotlivca v Spojenych Statoch (severovychod,
severozapad, juhovychod, juhozapad).
e charges (poplatky): Poplatky za zdravotné poistenie fakturované jednotlivcovi.

Zobrazené¢ hodnoty v korelacnej matici na obrazku 4 st hodnoty Pearsonovho
korelacného koeficientu. Tato korelacnd matica vysvetlujicich premennych v datasete
odhal'uje, Ze medzi viacSinou premennych s vel'mi slabé alebo Ziadne koreléacie, o naznacuje
nizku Uroven multikolinearity, ¢o je priaznivé pre modelovanie. Celkovo tato analyza
naznacuje, Ze premenné st vhodné na pouzitie v regresnych modeloch, pretoZe nizka
multikolinearita by nemala viest’ k nestabilite modelu.

Blok kodu na obrazku 5 importuje potrebné kniznice a moduly, ktoré sa pouzivaju
na spracovanie dat, modelovanie a vizualizaciu v projekte.

Blok koédu na obrazku 6 nacita dataset zo suboru expenses.csv, vykona one-hot encoding
pre kategorizované premenné smoker, sex a region, rozdeli data na vstupné premenné X
a cielovll premennt y, a nasledne rozdeli dita na tréningovi a testovaciu mnoZinu
v pomere 80:20. Tento pripraveny dataset je potom pripraveny na pouzitie v roznych modeloch
strojového ucenia.
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Obr. 4: Korelacna matica vysvetlujucich premennych

Korelacna matica vysvetlujuich premennych

- 10
age 011 004 0.03 0.0z 0.00 0.01 001
- 08
bmi - 011 0.01 0.00 0.05 027 -0.01
children 004 0.01 - 0.6
smoker_yes 7 .03 0.00 o4
sex_male 1 0.02 0.05
-0z
region_northwest 7 -0.00
- 00
region_southeast 7 4.01 027
region_southwest 7 001 £0.01
o —
& g

children
smioker_yes -
ey male

region_northwest -

region_southeast -
region_southwest -

Zdroj: Vlastné spracovanie

Obr. 5: Pouzité kniznice
import pandas as pd
from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score
from sklearn.model selection import train test split
sklearn.pipeline import make pipeline
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.svm 1 t SWR
sklearn.linear model import LinearRegression
t matplotlib.pyplot as plt
t seaborn as sns

Zdroj: Vlastné spracovanie
Obr. 6: Prdca s datasetom

data path = 'C:\\Users\\PC\\Desktop\\expenses.csv'

hr_data = pd.read_csv(data path)
hr_data = pd.get_dummies(hr data, columns=['smoker', 'sex', 'region'], drop_first=True)

X = hr_data.drop( 'charges’, axis=1)
y = hr_data[ 'charges']
X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42)

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Obr. 7: Nastavenie modelov a ich hyperparametrov

models = {
'Linear sion': LinearRegression(),
: make_pipeline(StandardScaler(), SVR(kernel="linear’

)"+ make_pipeline(StandardScaler(), SVR(kernel="poly’, , €psilon=808, gamn

[

"+ make_pipeline(StandardScaler(), SVR(kernel="rb epsilon=000, pamma="sce
i kernel)": make pipeline(StandardScaler(), SVR(kerne _ , epsilon=800, gamma="scale'))

Zdroj: Vlastné spracovanie

Blok kédu na obrazku 7 definuje slovnik modelov s roznymi typmi regresnych modelov,
vratane linedrnej regresie a SVR s rdéznymi kernelmi. Kazdy SVR model je obaleny
v pipeline, ktord zahfiia Standardizaciu vstupnych dit pomocou StandardScaler
a aplikaciu SVR s konkrétnymi hyperparametrami (pre dataset expenses sa po manualnom
testovani  hyperparametre nastavené na (C=15000, =800, y=-‘scale® ukéazali
ako najefektivnejSie). Kazdy dataset ma svoje vlastné charakteristiky, ako je Struktira,
mnozstvo Sumu a komplexnost vztahov medzi premennymi, ¢o ovplyviiuje optimélne
nastavenie hyperparametrov.

Hyperparametre su parametre, ktoré vyrazne ovplyviluju vykon a schopnost’ modelu
generalizovat’. V kontexte Support Vector Regression (SVR) s réznymi kernelmi su hlavnymi
hyperparametrami C, epsilon (¢) a gamma (y). Tu je vysvetlenie, ako tieto hyperparametre
ovplyviiuji model:

Hyperparameter C (Regulariza¢ny parameter):

e Funkcia: C urcuje, ako vel'mi chce model minimalizovat’ chyby. Vyvazuje medzi dvoma
cielmi: minimalizovat’ chyby na tréningovej mnoZine a udrZzat model jednoduchy
(vyhnut’ sa overfittingu).

o Vplyv:

o Vysoké hodnoty C: Model sa snazi minimalizovat chyby na tréningovych
datach, ¢o moze viest’ k overfittingu.

o Nizke hodnoty C: Model je viac penalizovany za chyby a méze mat’ tendenciu
byt jednoduch$i a generalizovat' lepSie na nové data, ale moZze trpiet
underfittingom.

Hyperparameter epsilon (g) v epsilon-insensitive loss funkcii:

e Funkcia: Epsilon urcuje Sirku pasma okolo predikovanych hodnot, v ktorom sa chyby
neberu do Givahy. Toto pasmo sa nazyva epsilon-tube.

e Vplyv:

o Vysoké hodnoty epsilon: Vicsie pasmo, kde sa chyby ignoruju. Model moze byt’
menej presny, pretoze viacej chyb sa nezohl'adnuje.

o Nizke hodnoty epsilon: MenSie pasmo, ¢o znamend, ze model sa snazi presne
predpovedat hodnoty s mensSimi chybami. Mdze to viest k lepSiemu
prisposobeniu sa tréningovym datam, ale tieZ k vyS$Siemu riziku overfittingu.

Hyperparameter gamma (y) v RBF a Poly kerneloch:

e Funkcia: Gamma urcuje, ako daleko dosahuje vplyv jednotlivych tréningovych
prikladov. Ovlada polomer rozhodovacieho regionu.

e Vplyv:

o Vysoké hodnoty gamma: Kazdy tréningovy priklad mé maly dosah, ¢o vedie
k vel'mi flexibilnému modelu, ktory sa mdze prisposobit’ Sumu v datach a viest’
k overfittingu.
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o Nizke hodnoty gamma: Kazdy tréningovy priklad méa vacsi dosah, ¢o vedie
k hladkému modelu, ktory moéze lepSie generalizovat, ale moze trpiet
underfittingom, ak je gamma prili$ nizke.

Obr: 8: Trénovanie modelov

results = {}

I
|
predictions = {}

for name, model in models.items():
model.fit(X train, y train)
y_pred = model.predict(X_test)
mse = mean_squared_error(y_test, y pred)
r2 = r2_score(y_test, y pred)
results[name] = (m:.e_, r2)
predictions[name] = y_pred
print(f"“{name} - M

Zdroj: Vlastné spracovanie

Blok koédu na obrazku 8 trénuje rozne modely, predikuje hodnoty na testovacej mnozine,
vypocita metriky vykonu (MSE a R? a uklada vysledky pre kazdy model. Najprv
st inicializované prazdne slovniky results a predictions. Potom sa iteruje cez vSetky
modely definované v slovniku models. Pre kazdy model sa vykona tréning na tréningove;j
mnozine X train a y train pomocou metody fit. Nasledne model predikuje hodnoty
na testovacej mnozine X test pomocou metddy predict. Vypocitaju sa metriky vykonu: MSE
(Mean Squared Error), ktory meria priemerny S$tvorec rozdieclov medzi skutoénymi
a predikovanymi hodnotami, a R? (R-squared), ktory meria, aka Cast’ variability zavislej
premennej je vysvetlend nezavislymi premennymi. Tieto hodnoty st ulozené v slovniku results
pod nazvom modelu. Predikované hodnoty y pred st uloZené v slovniku predictions
pod nazvom modelu. Nakoniec sa vysledky pre kazdy model vytla¢ia vo formate, ktory
zobrazuje nazov modelu, hodnoty MSE a R”.

Obr. 9' Vysledky MSE a koef cientov determinacie modelov
52313330 : 0.8733561613662507

H‘JR (llnpar kF‘H’IPl} = I"IHE ihb? b?J 77526806, R‘”'z: 0.8022113822949408
poly kernel) - MSE: 4948200.620824575, R*2: 0.9661043855512286

(
(rbf kernel) - MSE: 3018203.824105105, R*2: ©.9793250353029085
(sigmoid kernel) - MSE: 4_._49?159.:34?1?7_, R"2: -28.69493876719227

Zdroj: Vlastné spracovanie

MSE je priemer Stvorcov rozdielov medzi skuto¢nymi a predikovanymi hodnotami.
Niz8ie hodnoty MSE naznaCuju lepsi model, pretoze rozdiely medzi skutoénymi a
predikovanymi hodnotami st mensie. VysSie hodnoty MSE naznacuji hors§i model, pretoze
rozdiely medzi skutoénymi a predikovanymi hodnotami st vac¢sie.R? meria, aka Cast’ variability
zavislej premennej (skutoéné hodnoty) je vysvetlend nezavislymi premennymi (predikované
hodnoty). Hodnoty R? sa pohybuji od 0 do 1.

e Hodnota blizka 1: Model vel'mi dobre vysvetl'uje variabilitu dat. Vysoké hodnoty R?
naznacuju, Ze model je presny.
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e Hodnota blizka 0: Model nevysvetl'uje variabilitu dat. Nizke hodnoty R? naznacuju,
ze model nie je presny.

o Negativna hodnota R% Model je horSi ako jednoduchy priemer skutocnych hodnot.
To sa stava, ked’ je model vel'mi nepresny.

Na zéklade vysledkov zobrazenych na obrazku 9, SVR s RBF kernelom dosahuje najlepsi
vykon, pretoze ma najnizsie MSE a najvysSie R?, ¢o naznacuje, ze najlepsie zachytava zlozité
vzory v datach. SVR s polynomialnym kernelom tiez dosahuje dobry vykon, ale nie taky dobry
ako RBF kernel. Linearna regresia a SVR s linearnym kernelom maju slusny vykon, ale st
horSie v porovnani s RBF a poly kernelmi. SVR so sigmoid kernelom ma vel'mi zly vykon
a neodporuca sa pre tento dataset.

Obr. 10: Porovnanie skutocnych a predikovanych hodnot ndkladov spolu s
vysvetlujucimi premennymi pomocou modelu SVR (RBF kernel) pre nahodnych 10 zdaznamov
testovacej sady

age  bmi children smoker yes sex male region_northwest region southeast region southwest Actual Charges Predicted Charges (SVR rbf kernel)
23 23.180 2 False False True False False 3180.51010 3522.806766
53 22.610 3 True False False False False 24873.38490 22839.468760

0 False False False True False 93056 07.478675
26 32.900 2 True True False False True 36085.21900 31217.831135
31 25.900 3 True True False False True

False False False False True

I I False False True 00
False True True False False b 32 b3 838
True False False False False 2111.664780 42140.144034
False True False True False 2322.62180 2578.579903

Zdroj: Vlastné spracovanie

Obr. 11: Redlne vs. Predikované hodnoty(Linedarna regresia)

Realne vs. predikovane hodnoty - Linear Regression
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Zdroj: Vlastné spracovanie

Graf na obrazku 11 zobrazuje porovnanie redlnych a predikovanych hodnot pomocou
linearnej regresie s koeficientom determinacie R? = 0.873.
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Obr. 12: Redlne vs. Predikované hodnoty(SVR s poly kernelom)

Realne vs. predikovane hodnoty - SVR (poly kernel)
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Zdroj: Vlastné spracovanie
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Graf na obrazku 12 zobrazuje porovnanie redlnych a predikovanych hodnét pomocou
modelu SVR(kernel=poly) s koeficientom determinicie R?> = 0.966.

Obr. 13: Redlne vs. Predikované hodnoty(SVR s RBF kernelom)

Realne vs. predikovane hodnoty - SVR (rbf kernel)
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Zdroj: Vlastné spracovanie

Graf na obrazku 13 zobrazuje porovnanie redlnych a predikovanych hodnét pomocou
modelu SVR(kernel=RBF) s koeficientom determinacie R* = 0.979.
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6. Zaver

Podl’a analyzy hodnot MSE (Mean Squared Error) a koeficientu determinacie R? sa model
Support Vector Regression (SVR) ukazal ako efektivnejsi oproti linearnej regresii pri odhade
poistného. SVR modely s ré6znymi kernelmi, najmd s RBF kernelom, poskytovali presné
predikcie a efektivne vysvetlovali variabilitu v udajoch. Na druhej strane, linearna regresia
vykézala nizSiu presnost’ a efektivitu v porovnani s SVR modelmi. Vynimkou bol SVR
so sigmoid kernelom, ktory vykazoval najhorsie vysledky pravdepodobne z dovodu,
ze na rozdiel od RBF kernelu, ktory je vel'mi efektivny pri zachytavani nelinedrnych vzt'ahov
medzi datovymi bodmi, sigmoidalny kernel nemusi byt’ dostatocne flexibilny na zachytenie
zlozitych vztahov v datach.

Dolezité je pripomenut, ze G€innost modelu SVR zavisi od dokladného nastavenia
hyperparametrov, ako st parametre C, epsilon a gamma, a vyzaduje presné Skalovanie
vstupnych dat. Tieto parametre maju kriticky vplyv na vykon modelu a vyzaduju starostliva
optimalizdciu. V pripade datasetu s poistnymi ndkladmi, SVR s RBF kernelom poskytol
najpresnejsie predikcie s hodnotou R? 0.9793, ¢o naznacuje, ze bol schopny najlepsie vysvetlit
variabilitu v idajoch. V kone¢nom dosledku, aj ked’ je SVR €asovo naro¢nejsi na nastavenie a
vyzaduje intenzivnejSie zdroje na optimalizaciu, jeho schopnost poskytovat mimoriadne
presné predikcie ho robi cennym vo vysoko Specializovanych aplikéacidch, kde je kritickd
maximalna prediktivna presnost’ a su dostupné zdroje na jeho dokladnt kalibraciu a udrzbu.

Tento prispevok vznikol v ramci vyskumného projektu VEGA 1/0431/22, Implementdcia
inovativnych pristupov modelovania rizik v procese ich riadenia v internych modeloch
poist’ovni v kontexte s poZiadavkami direktivy Solvency II.
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