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Fuzzy logic in data preprocessing and its impact on the performance of
the XGBoost machine learning model
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Abstrakt

Fuzzy logika poskytuje efektivny pristup k predspracovaniu ¢iselnych tidajov v strojovom ucent,
najmi v regresii. Tento ¢lanok skima vplyv fuzzyfikacie premennych, ako vek a BMI na presnost’
predikcie ndkladov na zdravotnu starostlivost’. Pouzitim fuzzy transformacie sme testovali vykon
XGBoost regresora pri roznych variantoch predspracovania datasetu. Vysledky naznacujt, Ze
fuzzy logika méze v niektorych pripadoch zlepsit’ presnost’ predikcie (nizSie RMSE), najmai pri
premennych s nejasnymi hranicami. Diskutujeme tiez o situdciach, kde jej aplikacia neprinasa
zlepsenie, a identifikujeme scenare, v ktorych je najvhodnejsia.
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Abstract

Fuzzy logic provides an effective approach to preprocessing numerical data in machine learning,
particularly in regression tasks. This paper explores the impact of fuzzification of variables such
as age and BMI on the accuracy of healthcare cost prediction. By applying fuzzy transformation,
we evaluated the performance of the XGBoost regressor across different dataset preprocessing
variants. The results suggest that fuzzy logic can, in some cases, improve prediction accuracy
(lower RMSE), especially for variables with unclear boundaries. We also discuss situations where
its application does not lead to improvement and identify scenarios where it is most suitable.
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1 Uvod

Fuzzy logika predstavuje pristup k spracovaniu neurcitych a nepresnych informacii, ktory
je inSpirovany sposobom, akym l'udia uvazuju. Na rozdiel od klasickej binarnej logiky, kde
hodnoty nadobudaju len dve moZznosti (pravda alebo nepravda, 0 alebo 1), fuzzy logika
umoziuje hodnotdm existovat’ v rozmedzi medzi tymito dvoma extrémami. Tento koncept bol
prvykrat predstaveny Lotfi Zadehom v roku 1965 ako spdsob modelovania neurcitosti v
realnom svete (Zadeh, 1965). Zakladnym principom fuzzy logiky je, Ze premenné nie st striktne
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klasifikované do pevne danych kategorii, ale mézu patrit’ do viacerych kategorii s réznou
mierou prislusnosti. Napriklad teplota moze byt "nizka", "strednd" alebo "vysoka", pricom
jedna konkrétna hodnota moze sicasne patrit’ do viacerych tychto skupin s réznou intenzitou
(Klir & Yuan, 1995). Tato flexibilita umoziuje efektivnejSie modelovanie systémov,
ktoré pracuju s neurcitostou, a nachadza Siroké uplatnenie v oblastiach ako riadiace systémy,
rozpoznavanie vzorov, umela inteligencia a spracovanie prirodzené¢ho jazyka (Ross, 2010). V
praxi sa fuzzy logika vyuziva na reprezentaciu neurcitych konceptov prostrednictvom tzv.
funkcii ¢lenstva. Tieto funkcie uruji mieru prislusnosti konkrétnej hodnoty k danej fuzzy
mnozine. Medzi najCastejSie pouzivané patria trojuholnikové, lichobeznikové a gaussovské
funkcie Clenstva. Napriklad, ak chceme definovat’ fuzzy mnoziny pre vek ¢loveka, mozeme
zaviest kategorie "mlady", "stredny vek" a "stary" s plynulymi prechodmi medzi nimi (Mendel,
2001). Fuzzy logika je tiez uzko spojena s fuzzy inferenciou, ¢o je proces odvodenia zaverov
na zaklade fuzzy pravidiel. Tieto pravidla su ¢asto formulované v podobe "Ak — Potom" (napr.
"Ak je teplota vysokd, potom ventilator bezi na plny vykon"). Na spracovanie tychto pravidiel
sa vyuzivaji metédy ako Mamdaniho a Sugenov model inferencie, ktoré sa aplikuju v réznych
inzinierskych a vedeckych disciplinach (Ross, 2010). V oblasti strojového u¢enia moze fuzzy
logika zlepsit' interpretovatelnost’” a robustnost modelov tym, ze umoznuje efektivnejSie
spracovanie ¢iselnych premennych s neurc¢itymi hranicami. Napriklad, v predikénych modeloch
moze byt vek alebo krvny tlak transformovany do fuzzy premennych, ¢im sa lepSie zachytia
ich skutocné vplyvy na cielovl premenna (Mendel, 2001). Tento pristup sa osved¢il najma v
pripadoch, kde tradi¢né metddy spracovania udajov narazaju na problémy so striktnym
kategorizovanim premennych. Celkovo fuzzy logika predstavuje silny nastroj na modelovanie
neurCitosti v réznych oblastiach. V kombinécii so strojovym ucenim moédze pomoOct pri
efektivnejSom spracovani udajov a zlepSeni vykonnosti modelov, ¢o ju robi atraktivnou vo
vyskume aj priemyselnej praxi.

2 Fuzzy logika v predspracovani dat

Predspracovanie dat je kIicovym krokom v strojovom uceni, ktory ovplyviiuje presnost’ a
robustnost’ modelov. Fuzzy logika ponuka alternativu k tradiénym metédam, najméa pri praci
S kontinudlnymi premennymi, ktoré nemaju presne definované hranice medzi kategoriami.
Pouzitim fuzzyfikacie moézeme ziskat flexibilnejSiu reprezentaciu udajov a eliminovat’ skreslenia
sposobené ostrymi prahmi kategorizacie. Dovody preco data fuzzyfikovat’

e Zachovanie kontinuity informacii: Tradi¢na kategorizacia (napr. vek rozdeleny do skupin
20-30, 30-40) moze sposobit’ stratu informdcii. Fuzzy reprezentacia umoznuje plynuly
prechod medzi kategoriami.

e Redukcia sumu: Pri premennych, ako je krvny tlak alebo BMI, moze byt’ meranie ovplyvnené
roznymi faktormi. Fuzzy logika pomaha zmiernit’ vplyv nahodnych odchylok.

Zlepsenie interpretovatelnosti modelov: Fuzzy premenné mézu byt lepsie pochopitel'né pre
analytikov a doménovych expertov, najma v medicine alebo poistovnictve. Priklady fuzzyfikacie
premennych:

> Vek:
o Klasicky pristup: vek = 35 (jedna ¢iselna hodnota)
o Fuzzy pristup: vek moze byt sucasne "mlady" (0.2) a "stredny vek" (0.8), o lepsie
vystihuje realitu prechodu medzi skupinami.
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> BMI:
o Klasicky pristup: BMI = 28 — kategoéria "nadvaha".
o Fuzzy pristup: BMI =28 — prislusnost’ k "normalna vaha" (0.3) a "nadvaha" (0.7), ¢im sa
zachyti plynuly prechod medzi stavmi.

» Krvny tlak:
o Kilasicky pristup: hodnota 139 mmHg sa méze povazovat’ za normalnu, ale 140
mmHg uz ako vysoky tlak.
o Fuzzy pristup: Hodnota 139 mmHg mdéze mat’ ¢lenstvo 0.8 v "normalny" a 0.2
Vv "vysoky tlak", ¢im sa predide ostrym hraniciam.

Fuzzyfikacia premennych sa realizuje pomocou funkcii ¢lenstva, ktoré definuji mieru
prislusnosti danej hodnoty k jednotlivym fuzzy mnozinam. BeZne sa pouzivaju:
e Trojuholnikové funkcie —jednoducha reprezentacia pre plynulé prechody.
e Lichobeznikové funkcie — vhodné pre premenné s rozsiahlymi strednymi hodnotami.
e Gaussovské funkcie — pouzivaju sa v pripadoch, kde je potrebné modelovat’ postupné
zmeny bez ostrych hranic.

V dalsich castiach ¢lanku sa zameriame na prakticki implementaciu fuzzyfikacie
pri analyze dat a hodnotenie jej vplyvu na vykonnost’ predikénych modelov.

3 Metodika a experimentalny dizajn

V tejto Casti skimame vplyv fuzzy logiky na vykonnost’ modelov strojového ucenia pri
predikcii ndkladov na zdravotnt starostlivost. Cielom je overit, ¢i fuzzyfikacia niektorych
numerickych premennych moézZe viest k zlepSeniu presnosti predikcie. Zameriavame sa
predovsetkym na premenné, ktoré maji neostré alebo subjektivne definovate'né hranice — ako
napriklad BMI ¢i vek.

Obr. 1: Nahlad datasetu

age SEx bmi children |[smoker |region charges
18 |male |3377 |1 no southeast | 1725.5523
19 male 24.6 1 no southwest|1837.237
18 male 34.1 0 no southeast |1137.011
18 female |26.315 |0 no northeast | 2198.18985
19 female |[28.6 5 no southwest|1728.897
19 male 20,425 (0 no northwest|1625.43375
18 female |38.6865 |2 no northeast |1728.897
18 female |35.625 |0 no northeast |2211.13075
19 female |[28.9 0 no southwest|1743.214
18 female |30.115 |0 no northeast |1728.897

Zdroj: Vlastné spracovanie
Metodika pozostava z nasledujucich krokov:

1. Fuzzyfikacia vybranych numerickych premennych — pomocou preddefinovanych fuzzy
mnozin transformujeme povodné hodnoty (napr. BMI) na fuzzy reprezentacie.
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2. Tréning modelov pomocou algoritmu XGBoost — tento vykonny boostingovy algoritmus
aplikujeme na rdézne verzie datasetu, aby sme mohli porovnat vplyv fuzzy

predspracovania.

3. Porovnanie vysledkov — hodnotime vykonnost' modelov pomocou metriky RMSE (root
mean squared error), pricom analyzujeme, v ktorych pripadoch fuzzy logika prispela k

zlepSeniu a kedy nie.

Testujeme tri varianty modelov:

1. Model bez fuzzyfikacie — Standardny model pracujuci s poévodnymi numerickymi

hodnotami bez akéhokol'vek rozmazania hranic medzi kategoriami.

2. Model s fuzzyfikaciou BMI — v tomto pripade je premennd BMI transformovana do fuzzy
priestoru pomocou jazykovych hodnot ako ,nizky“, ,normdalny®, ,,vysoky* a ,,vel'mi

vysoky“.

Obr. 2: Fuzzyfikdacia premennej Bmi

T fuzzify bmi(row):
bmi = row[ ‘bmi ‘]
underweight, normal, overweight, obesity = @, 0, 0, @

f bmi < 18.5:

underweight = 1

1if 18.5 <= bmi < 24.9:

normal = (bmi - 18.5) / (24.9 - 18.5)
underweight = 1 - normal # D

if 24.9 <= bmi < 29.9:
overweight = (bmi - 24.9) / (29.9 - 24.9) # I

normal = 1 - overweight #0

f bmi >= 30:

obesity = 1

Zdroj: Vlastné spracovanie

3. Model s fuzzyfikaciou veku — kde vek bude transformovany do fuzzy premennych

Obr. 3: Fuzzyfikacia premennej vek

f fuzzify age(row):
age = row[ ‘age’]
young, middle, old = @, @, @

f age <= 25:
young = 1
T 25 < age <= 30:
young = 1 - (age - 25) / 5 # De
middle = (age - 25) / 5 # 1
if 3@ < age <= 50:
middle = 1
1if 50 < age <= 55:
middle = 1 - (age - 58) / 5 # Dec
old = (age - 5@) / 5 # Inc

elif age > 55:
old = 1

Zdroj: Vlastné spracovanie

Pouzity dataset obsahuje premenné ako vek, pohlavie, BMI, pocet deti, fajenie, region
acielova premennu charges (naklady na zdravotnt starostlivost’). Modely budii vyhodnotené
pomocou metriky RMSE na testovacej mnozine. Na vytvorenie a trénovanie modelu pouzijeme
XGBoost pre regresiu, ktory umoziuje efektivne pracovat’ s nelinedrnymi vztahmi v datach.
Modely budt vyhodnotené pomocou metriky RMSE na testovacej mnozine. Okrem toho budeme
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vyuzivat’ K- Fold cross-validaciu s nahodnym premiesavanim dat (shuffle), aby sme zabezpedili
robustnejSie vyhodnotenie vykonu modelov a minimalizovali vplyv konkrétneho rozdelenia
datasetu. Vysledky experimentov nam umoznia zhodnotit, v ktorych situaciach fuzzy logika
prispieva k lepSiemu modelovaniu realnych, Casto neostro definovanych javov, ako su zdravotné
rizika spojené s nadvahou alebo vekom.

Nastavenie hyperparametrov XGBoost modelu:

e n_estimators: [5, 10, 20, 30, 40, 60, 70, 100] — Pocet stromov v modeli, experimentalne
testujeme viacero hodnot.

e max_depth: 3 — Maximalna hibka stromov, zabrafiuje nadmernému prispdsobeniu
(overfittingu).

e learning_rate: 0.1 - Rychlost wucenia, nizSia hodnota umoziuje
postupnejsie optimalizovanie vah.

e subsample: 0.9 — Podiel ndhodne vybranych vzoriek pri trénovani kazdého stromu,
zlepsuje generalizaciu.

e random_state: 42—Zabezpecuje reprodukovatelnost vysledkov.

e colsample_bytree: 1—Pouzitie vSetkych premennych pri konstrukcii jednotlivych stromov.

3 Experimentalne vysledky a hodnotenie modelov

Ako prvy sme natrénovali model bez fuzzyfikacie, ktory pracoval s pévodnymi numerickymi
hodnotami vsetkych premennych. Tento model slazil ako referen¢na zakladia na porovnanie s
d’alsimi verziami, kde sme aplikovali fuzzy upravy vybranych premennych. Nasledne sme vytvorili
modely s fuzzyfikaciou veku a BMI, aby sme analyzovali ich vplyv na vykonnost' modelu a presnost’
predikcii.

Obr. 4: Vysledky modelu bez fuzzyfikdicie

Best number of estimators: 7@

Best RMSE (cross-validated): 1986.38

Zdroj: Vlastné spracovanie

Vysledky na obrazku 4 ukazuju, Ze optimdlny pocet stromov (n_estimators) je 70, ¢o
znamena, ze model dosiahol najlepsiu vykonnost’ pri trénovani S tymto po¢tom stromov. Menej
stromov by mohlo viest’ k underfittingu, zatial’ co viac stromov by nemuselo priniest’ vyrazné
zlepsenie a mohlo by viest’ k miernemu overfittingu.Hodnota Root Mean Squared Error (RMSE) =
1906.30 vyjadruje priemernu chybu predikcie v jednotkach cielovej premennej, teda v tomto
pripade v eurach. To znamend, ze priemernd odchylka medzi skuto¢nymi a predikovanymi
nakladmi na zdravotnl starostlivost’ je priblizne 1906 eur. NizSia hodnota RMSE znamena
presnejs$i model, preto je ddlezité porovnat’ tento vysledok s modelom bez fuzzy logiky a s
fuzzyfikaciou inych premennych, aby sme vyhodnotili prinos tohto pristupu.
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Obr. 5: Ndahlad datasetu s fuzzyfikdaciou (BMI)

age sex bmi children |smoker | region charges underweight normal overweight obesity
fis  |[male (3377 1 no southeast |1725.5523 0.0 0.0 0.0 1.0
119 male 24.6 1 no southwest|1837.237  [0.046874995959999556|0.9531250000000004 (0.0 0.0
3|18 male 34.1 0 no southeast |1137.011 0.0 0.0 0.0 1.0
118 female |26.315 |0 no northeast |2198.18985(0.0 0.7169999999993934 |0.28300000000000053 |0.0
319 female |28.6 3 no southwest|1728.897 (0.0 0.259999999559599945  0.7400000000000005 0.0
319 male 20.425 |0 no northwest|1625.43375(0.69921874595959998 | 0.30078125000000017 0.0 0.0
7|18 female |38.665 |2 no northeast |1728.897 0.0 0.0 0.0 1.0
318 female |35.625 |0 no northeast |2211.13075(0.0 0.0 0.0 1.0
319 female | 28.9 0 no southwest|1743.214 (0.0 0.19999999999939996 | 0.8 0.0
3|18 female |30.115 |0 no northeast |1728.897 |0.0 0.0 0.0 1.0
1|19 female |28.4 1 no southwest|2331.519 (0.0 0.30000000000000004|0.7 0.0
118 male 23.75 0 no northeast |1705.6245 (0.17968749999999978 |0.8203125000000002 (0.0 0.0

Zdroj: Vlastné spracovanie

Po fuzzyfikacii datasetu otestujeme, ¢i v modeli XGBoost fuzzyfikdcia BMI zlepsi
presnost predikcii. Skimame dva pristupy: (1) uplné nahradenie povodnej premennej BMI fuzzy
prislusnost'ami alebo (2) zachovanie pévodnej hodnoty BMI spolu s fuzzy reprezentaciou. Cielom
je zistit, ktora z tychto stratégii vedie K presnejSiemu modelu.

Best number of estimators: 7@

Best RMSE (cross-validated):

Zdroj: Vlastné spracovanie

Obr. 6: Vysledky experiment BMI pristup 1

Na zaklade uvedenych vysledkov na obrazku 6 mézeme pozorovat’, Ze pocet optimalnych
stromov (n_estimators) ostal rovnaky na hodnote 70, ¢o znamena, Ze zmena v predspracovani
udajov (fuzzyfikacia) neovplyvnila potrebu vyssej ani nizsej modelovej kapacity. Hodnota RMSE
(cross- validated) sa vsak zvysila 0 195.74 bodov na 2102.04, ¢o predstavuje zhorSenie oproti
povodnému modelu bez fuzzyfikacie, ktory dosiahol RMSE 1906.30.

Obr. 7: Vysledky experiment BMI pristup 2

Best number of estimators: 7@

Best RMSE (cross-validated): 19

Zdroj: Vlastné spracovanie

Na zaklade vysledkov na obrazku 7 mdézeme povedat’, Ze pocet optimalnych stromov
(n_estimators) ostal rovnaky na hodnote 70. Hodnota RMSE (cross-validated) sa vsak v tomto
pristupe znizila 0 4.39 bodov na 1901.91, ¢o predstavuje zlepsenie predikcii oproti p6vodnému
modelu bez fuzzyfikacie, ktory dosiahol RMSE 1906.30.

Vysledky —experimentu naznaduju, e pritomnost pdvodného stipca spolu s jeho

,fuzzy* verziou modelu neskodi a zaroven jeho vynechanie nijako model vyrazne nezlepsuje no
naopak zhorSuje. Na zaklade tohto zistenia pre premenni vek vykondme len experiment
S pristupom 2 .
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Obr. 8: Vysledky experiment Vek

Best number of estimators:

Best RMSE (cross-validated): 1988.81

Zdroj: Vlastné spracovanie

Na zaklade vysledkov na obrazku 8 mdzeme povedat, ze pocet optimalnych stromov
(n_estimators) ostal rovnaky na hodnote 70. Hodnota RMSE (cross-validated) sa vSak v tomto
pristupe zvysila 0 1.71 bodu na 1908.01, ¢o predstavuje zhorSenie predikcii oproti pévodnému
modelu bez fuzzyfikacie, ktory dosiahol RMSE 1906.30.

Na zaklade obrazku 9 moézeme povedat, Ze premenna “smoker yes" ma najvysSiu
dolezitost — to znamend, Ze najvacSiu Cast’ variability v predikcii ndkladov na zdravotnu
starostlivost’ vysvetl'uje prave informacia 0 tom, ¢i je osoba faj¢iar alebo nie. V tomto pripade
fuzzyfikacia inych premennych nemusi mat zasadny dopad, pretoze hlavny prediktor je uz
jednozna¢ny a binarny (0/1). Premenna "BMI" je druha najvyznamnejsia — ked’ze BMI ma stale
relativne vel’ky vplyv na predikované hodnoty, fuzzyfikacia mohla poméct’ modelu lepsie zachytit
jeho vzt'ah k ciel'ovej premennej, ¢o viedlo K zlepseniu RMSE. Premenna "age" ma relativne nizku
dolezitost’ — ked’ze vek je menej vyznamny v porovnani s BMI a faj¢enim, fuzzyfikacia veku by mohla
priniest’ len minimalne zlepSenie alebo zhorSenie ako aj vyplynulo z nasich experimentov, pretoze
samotna premenna nie je kI'aicovym faktorom v predikcii. Ostatné premenné (children, region,
podkategorie BMI) maji vel'mi nizku doélezitost, ¢o naznacuje, Ze ich fuzzyfikacia by
pravdepodobne nemala vyznamny vplyv na zlepSenie modelu.

Feature Importance in XGBoost Model

age
bmi

children
underweight
normal

overweight

Features

obesity

sex_male
smoker_yes
region_northwest
region_southeast

region_southwest

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Feature Importance

Zdroj: Vlastné spracovanie

Obr. 9: Feature importance
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4 Zaver

Vysledky experimentov ukazali, ze fuzzyfikacia premennych méze v niektorych pripadoch
prispiet’ k zlepSeniu presnosti modelu, avsak jej efektivita zavisi od viacerych faktorov. V nasej
analyze sa ukéazalo, ze fuzzyfikacia veku nepriniesla zlepSenie no naopak zhorSenie, zatial' o
fuzzyfikacia BMI v kombinécii s ponechanim pdvodnej hodnoty mierne znizila RMSE, ¢im sa
zvysila presnost’ predikcii. Naopak, uplné odstranenie povodnych hodndt pri fuzzyfikacii
sposobilo vyrazné zhorSenie vykonu modelu vytvoreného pomocou XGBOOST.Jednym z
kI"ai€ovych poznatkov je, Ze vyznamnost’ premennych hra zadsadnt tlohu v tom, ¢i fuzzyfikacia
prinesie zlepSenie. V nasom datasete bola najvyznamnejSou premennou binarna kategoria
»smoker yes“, ktora rozhodujicim spésobom ovplyviiovala predikované naklady na zdravotnu
starostlivost. To naznacuje, ze v datasetoch, kde dominuju diskrétne alebo bindrne kategorie,
nemusi fuzzyfikacia ¢iselnych premennych vyrazne pomdct. Okrem presnosti modelu je dolezité
zohladnit’ aj jeho komplexnost’ a vypoctovll naroc¢nost. Pridanie novych fuzzy premennych
zvacSuje dimenzionalitu datasetu, ¢o modze viest k vysSSej vypocltovej zatazi a potencidlnym
problémom s interpreticiou modelu. Preto je nutné vzdy zvazit, ¢i mierne zvySenie presnosti
modelu kompenzuje tuto dodato¢nu zlozitost'. Z uvedenych zisteni vyplyva, ze fuzzyfikacia moze
byt uzito¢na pri vhodnych premennych, ale nie vzdy je prinosna. V pripade datasetov, kde st
hlavné prediktory binarne alebo kategorické, moze byt jej efekt minimalny. Preto by sa mala
fuzzyfikacia aplikovat’ selektivne, s ohl'adom na vyznamnost' premennych a celkovy dopad na
model. V d’alSich vyskumoch by bolo vhodné preskimat’, ako fuzzyfikacia ovplyviiuje modely pri
inych typoch datasetov, kde by mohla mat’ vacsi prinos — napriklad v pripadoch, kde st vsetky
hlavné prediktory kontinualne a maju nejednoznaéné hranice medzi kategoriami. NajdolezitejSim
aspektom je spravne rozdelenie fuzzy intervalov, pretoZe nespravne zvolena fuzzy reprezentacia
modze skreslit’ vztahy medzi premennymi a viest’ k strate relevantnych informacii. Optimalne
nastavenie fuzzy intervalov je preto klI'icové pre dosiahnutie maximalneho prinosu tejto metody.

Tento prispevok vznikol v ramci vyskumného projektu

VEGA 1/0497/25, Implementdcia inovativnych pristupov v oblasti riadenia a modelovania
rizik v ramci internych modelov poist’ovni.

VEGA ¢ 1/0377/25 Inovativne metody Enterprise risk managementu a ich vyuZitie v riadeni
a modelovani rizik.
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