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Annotatsioon

Antud 16putd6 eesmargiks oli valja valida optimaalne masindppe vdimalus ettevotetele,
kes tegutsevad kindlustusvaldkonnas. Optimaalse vGimaluse valimiseks analtdsiti nelja
Pythoni masindppe teeki: TensorFlow, PyCaret, Scikit-Learn ja fastai. Analiils tehti
litsentsi, andmete turvalisuse, dokumentatsiooni, Oppimiskdvera, masindppe koodi,
masindppe vOimaluste ja tulemuste osas, mis kdik sisaldasid endas spetsiifilisemaid
punkte.

Iga teegi analtlsimiseks loodi tdpselt samasuguse andmekogumiku ja reeglite pdhjal
masindppe projektid, mille 16ppeesmargiks oli leida kliendirisk, mida saaks kasutada
kindlustussektoris hinnastamise mudeli parandamiseks. Naitajatele anti hinnangud, mida
kasutati koos AHP-ga leitud néitajate osatahtsustega, et arvutada teekidele 16plik hinne.

Analidsi ja leitud hinnete pdhjal selgus, et kindlustussektoris on optimaalne kasutada

TensorFlow ja PyCareti voimalusi.

LOputdo on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 44 lehekdiljel, 5 peattikki, 2 joonist,
1 tabel.



Abstract
Finding optimal machine learning approach in insurance

industry

The aim of this thesis is to find optimal machine learning approach in insurance industry.
To select optimal approach, four Python machine learning libraries were analyzed:
TensorFlow, PyCaret, Scikit-Learn and fastai. The analysis was based on licence, data
security, documentation, learning curve, machine learning code, machine learning
opportunities and outcomes, all of which contain more detailed specific aspects that are
explained in the thesis.

To analyze each selected library, a machine project with the same dataset and rules was
created. The aim of previously named project was to find client risk which later could be
used to improve insurance industry pricing models. All indicators were given estimates
which were combined with the weights found by AHP. The sums of combinations were

the final scores for the libraries.

Based on the analysis and final scores, most optimal libraries are TensorFlow and

PyCaret.

The thesis is in Estonian and contains 44 pages of text, 5 chapters, 2 figures, 1 table.



Lihendite ja mdistete sdnastik

AHP Inglise keeles: Analytic Hierarchy Process, eesti keeles:
analliatiline hierarhia protsess

Aktuaar Kindlustusmatemaatik

Boosting algoritm Vdimendustlipi algoritm

CPU Inglise keeles: Central Processing Unit, eesti keeles: protsessor

CR Inglise keeles: Consistency Ratio, eesti keeles: kokkulangevuse
suhtarv

GLM Inglise keeles: Generalized linear model, eesti keeles: tldistatud
lineaarne mudel

GPU Inglise keeles: Graphics Processing Unit, eesti keeles:
graafikakaart

Low-code Vahese koodiga kirjutatav

Mudel Valem, mida kasutatakse Ulesandele tden&olise vastuse
leidmiseks

Teek Inglise keeles: Library. Funktsioonide v6i meetodite kogum
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1 Sissejuhatus

Kindlustussektoris t06tab palju ettevotteid, kes kasutavad toodete hinna kujundamiseks
lineaarseid ning keskmise keerukusega mudeleid. Antud mudelid ei suuda reaalsust vaga
tapselt peegeldada, kuna need on loodud aktuaaride poolt neile teadaolevat &riloogikat
silmas pidades [1]. Paratamatult ei ole inimene vOimeline looma mudeleid nii paljude
parameetritega nagu arvuti. Ebaefektiivsed hinnastamise mudelid voivad tekitada
ettevottele kahju nii raha kui ka kaotatud klientide néol [2]. Vaatamata sellele, et
ettevotted koguvad klientide kohta maérkimisvaarselt palju andmeid, pole suur osa

ettevotetest joudnud masindppeni [3].

Antud 16putdd eesmark on valja valida masindppe vdimalus, mida ké&esoleval ajahetkel
on kindlustussektoris tegutseval ettevottel optimaalne kasutada. Optimaalse vdimaluse
valimiseks analuUsitakse erinevaid Pythoni masindppe teeke. Analutsimiseks valiti vélja
kaks suuremat ja tuntumat teeki ning kaks véiksemat ja uuemat teeki, mis veebist leitava
informatsiooni pdhjal on teinud masindppe kasutamise voimalikult lihtsaks. Samuti on
mdlemas suuruse kategoorias olemas (ks teek, mis v@imaldab kasutada stivadppe
algoritme. Antud kriteeriumitele vastasid ideaalselt TensorFlow, PyCaret, Scikit-Learn ja

fastai mistottu uuritakse antud to0s just neid teeke.

Masindpet on voOimalik rakendada Kkindlustussektori védga paljudes erinevates
protsessides. Sobivaima teegi leidmiseks testitakse teeke Gihesuguse andmekogumikuga
ettevotte poolt pakutava toote ja seda kasutavate Klientide kohta. Teekide juures
vaadatakse jargmisi naitajad: litsents, andmete turvalisus, dokumentatsioon,
Oppimiskdver, masindppe kood, erinevate algoritmide kasutamise v&imalus ning
tulemuste leidmise kiirus ja kvaliteet. Tulemuste analtisimisel kasutatakse AHP-d
(Analytic Hierarchy Process), mis vOimaldab anda sobiva kaaluga hinnangu igale

eelnevalt véljatoodud nditajale.

LOputdd autor on t66 jaganud kolme suuremasse osasse.



Metoodika peatiki objekti osas antakse esmalt tdpsem (levaade kindlustusettevotete
toost, sealhulgas kuidas kdib paljudes ettevitetes tédnapdeval hinnastamine, milliste
probleemidega tuleb silmitsi seista ning miks soovitakse aina enam kasutada
hinnastamisel v@imalusi, mida pakub masindpe. Seejarel antakse luhike Ulevaade

masindppest ning selle erinevatest kasutusvdimalustest kindlustussektoris.

Sellele jargnevad llevaated kdikidest t60s kasutatud tooriistadest. Alapeatiikk protsessist
kirjeldab detailsemalt kdiki pastitatud alamilesandeid alates arenduskeskkonna
seadistamisest, teekidega tutvumisest kuni arenduse ja analtiisini, mis kdik olid olulised

vaheetapid enne pastitatud eesmargini jdudmist.

Peatilkk teekide (levaatest kirjeldab esmalt kdiki nditajaid koos spetsiifilisemate
punktidega, mida iga masindppe teegi juures hinnatakse. Seejarel antakse Ulevaade

kdikide teekide kohta, tuginedes eelnevalt Kirjeldatud punktidele.

Anallisi ja tulemuste peatukis vorreldakse kdiki teeke samade punktide alusel, mida
varasemalt kasutati Ulevaate tegemisel. Iga teegi kbikidele nditajatele antakse hinnang
skaalal 1-10. Peattki I6pus arvutatakse teekide hinded kasutades néitajate hinnanguid
ning neile vastavaid AHP abil leitud osakaalusid. P8hinedes arvutatud hinnetele tehakse

I6plikud jareldused.

Antud t661 on véga suur potentsiaalne vaartus ka 16putdd véliselt. Analiisi tulemustest
lahtuvalt alustatakse ettevottes esimese masindppe projektiga, kus kasutatavaks teegiks
on l6putdd kéigus vélja selgitatud optimaalne valik. Kasutades valitud Pythoni teeki,
soovitakse leida v@imalikult efektiivne mudel kliendiriski véljaselgitamiseks, mille
pdhjal arvutatakse vélja kliendile hind.
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2 Metoodika

Antud peatiikk on jagatud kolme osasse. Esmalt antakse ulevaade kindlustussektorist,
hinnastamisest tanapéeval ning masinGppe rakendamise vdimalustest kindlustussektoris.
Seejdrel tutvustatakse luhidalt t66s kasutatud tooriistu. Viimane alapeatikk Kirjeldab

I6putdo protsessi alates teekidega tutvumisest kuni teekidele hinnete andmiseni.

2.1 Objekt

Aktuaariteadustes on statistilise dppe mudeleid kasutatud juba pea 40 aastat. Algselt
kasutati hinnastamisel lineaarseid mudeleid ja GLM-e (Generalized linear model). Aja
moddudes, tehnika ja ka statistika valdkonna arenedes avanesid voimalused keerukamate
ja paindlikumate mudelite kasutamiseks, mis olid markimisvaarselt efektiivsemad
tavalistest lineaarsetest mudelitest. Vaatamata kdikidele uutele avanenud vdimalustele,
on suur osa kindlustussektoris tootavatest ettevotetest implementeerimata jatnud uudseid
ideid ja lahendusi [1].

Kindlustussektoris on kliendiriski hindamine véga kriitilise tahtsusega, kuna pakutava
toote eest tuleb kliendile arve esitada enne reaalsete kulude tekkimist. Sobiva hinna
kujundamiseks peavad ettevotted suutma prognoosida, kui palju ja millises summas
kahjundudeid perioodil esitatakse. Ebaefektiivne mudel v6ib tdéhendada heale kliendile
liiga kallist hinda ja halvale kliendile liiga soodsat hinda [2]. Hinna maaramise mudel on

kindlustusettevotte kdige suurem &risaladus ning edu véti.

Kuigi tehnoloogia on edasi arenenud, eelistatakse endiselt kasutada lineaarseid- ja
logistilisi mudeleid, sest neid on lihtsam t6lgendada ja suuremal méaral tdidavad nad
soovitud vajaduse. Antud mudelid jadvad tihtipeale kindlustusvaldkonna jaoks liiga
pealiskaudseks, kuna nad ei peegelda péris elu eriti tapselt [4]. Lisaks sellele on GLM-id
usna ranged, millest tulenevalt on nendega tilikas luua mudeleid, kus tulemus sdltub

erinevate tunnuste kombinatsioonidest [1].
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Soidukikindlustuse puhul on sageli Uheks hinda mojutavaks kriteeriumiks kliendi
elukoht. Erinevatest uuringutest on selgunud, et kdige sagedamini juhtuvad Gnnetused
tihedalt asustatud piirkondades. Sellest tulenevalt on suurema rahvaarvuga piirkondades
sOiduki kindlustamine kallim. Antud naitaja tldistab kliendiriski liiga palju, kuna kdrvale

vOib ja&da palju statistiliselt olulisi tunnuseid [2].

Reaalsust kirjeldavad palju paremini mittelineaarsed mudelid. Parema mudeli saamiseks
luuakse ise uusi tunnuseid juurde, sageli on need just muutuja X erineva astme
polinoomid. See vdib olla tulikas, kuna tunnuste loomine ja nende mudelisse lisamine
tuleb dra teha késitsi. Peale tdienduste tegemist tuleb aktuaaril mudelit uuesti testida, mida
tuleb aktuaaril taaskord ise teha [1].

Hinnastamisel puututakse kokku mitmete erinevate juriidiliste nduetega, millest tiheks
suurimaks on see, et hinnad peavad olema eetilised ja mittediskrimineerivad. Euroopa
Liit on kehtestanud reeglid, mis keelavad teatud isikuomaduste pdhjal, nagu nditeks sugu
jarass, arvutada valja kliendispetsiifilist hinda [5].

Andmeid kogutakse sageli mittestruktureeritud kujul, nditeks vabatekstina. Selleks, et
aktuaarid andmete pdhjal paremaid mudeleid koostada saaks, tuleb andmed esmalt viia
struktureeritud kujule, et oleks véimalik kasutada I&henemisi, mida on jargitud juba pikki
aastaid. Andmete (ldistamine tdhendab aga seda, et potentsiaalselt laheb mingi osa

vajalikust infost kaduma, mis omakorda avaldab mdju uuele loodavale mudelile [1].

Suuremad muutused kindlustussektori toodete hinnastamisel on hakanud toimuma just
viimastel aastatel. Populaarsuse kasvu illustreerib vaga hasti teaduslike artiklite
avaldamiste statistika, kus késitletakse hinnastamist kasutades masindpet [1].
Suurenenud huvi masindppe vastu on peamiselt tingitud arvutusv@imsusest, mis on
aastast aastasse ldinud aina soodsamaks. Lisaks sellele mdistetakse, et nullist analliisi
tegemise asemel on maistlikum ja ressursiefektiivsem kasutada erinevate masindppe
vOimaluste abi [6]. Kindlustamine on muutunud oluliselt personaalsemaks ning

konkurentsis plsimiseks on oluline kasutusele votta véimalused, mida pakub masinGpe

[1].

Masindpe on ks osa tehisintellektist, mis aitab arvutil mdista ja kaituda sarnaselt
inimestele. Erinevalt traditsioonilisest arendusest, kus pannakse paika reeglid, mille jérgi

slisteem toimetab, kasutatakse masinOppes andmete pdhjal treenimist ehk otsuste
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tegemist ilma, et see oleks inimese poolt ette programmeeritud [7]. Oma t66s kasutab
masindpe erinevaid algoritme ja nérvivorke, mis vdimaldab arvuti muuta ajapikku
oluliselt vdimekamaks ning tema poolt leitud tulemused tdpsemaks. Algoritm on kui
reeglite kogum, mille jargi tuleb Ulesannet téita ning narvivork on algoritmide kogum,

mida kasutatakse inimese aju jaljendamiseks [8].

Sisendandmetena kasutatakse masindppes sageli erinevaid tekstilisi andmeid, graafikuid,
pilte ning helisalvestisi. Peale sisendite ette andmist algab protsess, mis otsib andmetest
erinevaid seoseid. Leitud seoste pdhjal saab arvuti hiljem prognoosida, milline peaks
olema etteantud andmete pdhjal Ulesande tulemus. Soltuvalt sisendandmete thidibist on
vOimalik valida kolme erineva masindppe liigi vahel, mida projektis kasutada: juhitud-,

juhtimata- ja stiimuldpe [7].

Kergemate Utlesannete puhul, kus reegleid on véhe ning kdiki seoseid lihtne hallata, vdib
piirduda traditsioonilise arendusega ning tihtipeale masindppe kasutuselevott oleks liigne
ressursi  kulutamine. Kindlustussektoris soltub hind véga paljudest erinevatest
kriteeriumitest, mistdttu reegleid traditsioonilise arenduse jaoks on pea vdimatu paika
panna, veel vahem on vBimalik I6puks koiki seoseid mdista. Masindppe jaoks piisab vaid
Uhekordsest koodi kirjutamisest, mida lisanduvate andmete korral on vdimalik uuesti
kaivitada, et saada veelgi tdpsem mudel. Lisaks sellele on vGimalik leida sisendandmete
vahel seoseid, mida inimene ei pruugiks ise muidu tahele panna. See on vagagi oluline

vBimekus, tdnu millele saab kliendile pakkuda v6imalikult diglast hinda [9].

Masindppe kasutamisel kindlustussektoris tuleb arvestada mitmete faktoritega, mis
vOivad raskendada areneva tehnoloogia integreerimist olemasolevate ariprotsessidega.
Hinnastamisel soovitatakse kasutada peamiselt vbimendustiilipi ehk boosting algoritme,
mis kombineerivad norgalt seletavaid mudeleid, et luua tugevamaid mudeleid, mis
suudavad tulemusi tdpsemini ennustada [10]. Algoritmid nende mudelite taga on
tihtipeale vaga keerulised. Keerukus avaldub ka tulemustes, mida vorreldes lineaarsete
mudelitega on oluliselt raskem t6lgendada. Lisaks sellele nduavad vG&imendustiupi
algoritmid andmekogumike analtitisimiseks rohkem ajalisi- ja arvutuslikke ressursse
[11]. Probleeme vdivad tekitada ka eelpool mainitud Gigusaktidest tulenevad piirangud,

mis takistavad piisavalt efektiivse ja reaalsust hasti seletava mudeli kasutamist.
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Tanapdeva erinevad seadmed, sealhulgas ka sdidukid, koguvad suurtes kogustes
erikujulisi asukoha ja litkumisega seonduvaid andmeid, mis annavad hea tlevaate kliendi
sbiduharjumustest. Sellise detailsusega andmed aitaksid mudeleid oluliselt parandada,
kuid asukoha- ning liikumisandmete kasutamine v@ib rikkuda inimeste
privaatsusdiguseid. Lisaks sellele genereeritakse antud andmeid jarjepidevalt suurtes
kogustes juurde, mis alguses mojutab méalumahtu ning hiljem arvutuslikku kiirust [12].

Arvestades asjaolu, et suur osa ettevotetest on turul olnud juba aastaid, siis dldjuhul
koguneb selle aja jooksul klientide kohta véga suures koguses erinevaid andmeid. Paari
aasta vanuste andmete olemasolu vOib olla juba piisav, et leida andmetest peidetud
seoseid, mille abil on vdimalik méarkimisvéarselt parandada erinevate kindlustussektori

toodete hinnastamise mudeleid voi teisi sektorispetsiifilisi protsesse [3].

Masindpet on véimalik rakendada erinevate kindlustusvaldkonda puudutavate ilesannete
juures nagu nditeks hinnastamine, ideaalse kliendi leidmine parema hinna pakkumiseks,
kliendile sobivaima toote pakkumine, kindlustuspettuste avastamine. Séltuvalt ilesandest
ja sellele kohaldatavatest nduetest tuleb valida mudeli loomiseks sobiv algoritm, mis
sobib olemasolevate andmete, lubatava Gppimisviisi ja eeldatava I8pptulemuse kujuga
[13]. Masindpet vOib kasutada ka ainult andmetest seoste leidmiseks. Seoseid saavad

aktuaarid edasi analtitisida ning sobivuse korral lisada olemasolevatesse mudelitesse.

2.2 Tooriistad

Python on maailma (ks enim Kkasutatavaim programmeerimiskeel, mida sageli
kasutatakse veebilehtede ja tarkvara arendamiseks, protsesside automatiseerimiseks,
andmeanallusi labiviimiseks ning andmete visualiseerimiseks. Kuna Python on (sha
algajasobralik, siis on see vaga laialdaselt kasutusel ka inimeste seas, kes pole elukutselt
arendajad [14]. Suure kasutajaskonna olemasolu on viinud selleni, et kdikidele
kasutajatele on kattesaadav véga suur arv erinevaid teeke, sealhulgas masindppe teeke,
mis lihtsustavad ja kiirendavad arendusprotsessi veelgi enam. Pythonit eelistatakse
masindppe jaoks, kuna see vdimaldab visualiseerida andmeid erineval kujul graafikutena
[15].

Jupyter Notebook on veebirakendus, mis vdimaldab kirjutada ja jagada koodi rohkem

kui 40 keeles, sealhulgas Pythonis, R-is ja Julias. Ténu lihtsale kasutajaliidesele ja
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vOimalusele koodi kéivitada osade kaupa, on Jupyter Notebook (ks eelistatumaid
arenduskeskkondi, mida kasutada masindppeks [16].

AHP ehk analtdtiline hierarhia protsess on keeruliste otsuste analliisimise ja
organiseerimise meetod, mis kasutab nii matemaatikat kui ka psthholoogiat. AHP
koosneb kolmest suuremast osast: eesmargist voi lahendatavast probleemist, kdikidest
alternatiividest ning kriteeriumitest, mille pdhjal alternatiive hinnatakse. Vaatamata
sellele, et meetod loodi juba 1970ndatel, kasutatakse seda endiselt véga suure hulga
inimeste poolt. AHP-d eelistatakse, kuna see ei ndua, et kdik otsustuskriteeriumid oleksid
sama kaaluga, vaid vOimaldab kasutajal mé&arata iga kriteeriumi tahtsuse teiste tunnuste
suhtes [17].

TensorFlow on Google Brain teami poolt loodud avatud l&htekoodiga platvorm
masindppe mudelite loomiseks ja kasutamiseks. Platvorm koosheb mitmekilgsetest
tooriistadest, mis on mdeldud arendajatele, ettevotetele, teadlastele kui ka lihtsalt
huvilistele, kes soovivad luua masindppel to6tavaid lahendusi nii serveritele, pilve- kui
ka mobiilisusteemidele, brauseritele ja paljudele teistele JavaScriptil pdhinevatele
platvormidele. Google kasutab TensorFlow’d paljudes enda poolt pakutavates toodetes
nagu naiteks Gmail, Translate, Android ja YouTube [16]. Antud t60s kasutatakse
vOimendustlupi mudelite treenimiseks TensorFlow Decision Forests teeki ning stivadppe
vBimaluste analutsimiseks TensorFlow Core teeki, mida edaspidi kasitletakse thiselt kui

TensorFlow’d.

PyCaret on low-code, avatud l&dhtekoodiga Pythoni masindppe teek, millega on vdimalik
suurel hulgal automatiseerida masindppe téévoogu. PyCaret (ihendab paari vaga olulist
masindppe raamistikku ja teeki nagu naiteks Scikit-Learn, LightGBM ja Optuna. Teek
loodi eesmérgiga viahendada aega, mis kulub andmete testimise ja masindppe algoritmide

hindamise ning vardlemise peale [18].

Scikit-Learn on avatud ldhtekoodiga masindppe teek, mis on loodud NumPy, SciPy ja
Cythoni baasil. Teek sisaldab suurel hulgal erinevaid masindppe algoritme, mudeleid ja

tooriistu ning toetab nii juhendatud kui ka juhendamata dpet [19].

Fastai on stivadppe teek, mida kasutades on vdimalik véhese vaevaga jouda soovitud
tulemusteni. Teegi autorite eesmark oli luua teek, mis oleks paindlik, kiire ja voimalikult

lintne arendajale kasutada, ilma, et tuleks Gheski kriteeriumis jareleandmisi teha. Fastai
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on ehitatud PyTorchi baasil ning Gritab v6imendada viimase paindlikkust veelgi enam
[20].

Pandas on Pythoni avatud ldhtekoodiga andmeanaliiisi teek, mis v@imaldab kasutada
erinevaid keerukaid andmestruktuure. Teek sisaldab mitmeid meetodeid, mis lihtsustavad
struktureeritud andmetega to6tamist. Pandas loodi, et parandada aegridade,
andmestruktuuride ja andmebaasidega seotud puudujadke, mis esinesid paljudes teistes
andmeanalliusi tooriistades [21]. Antud t66s kasutatakse teeki juhul, kui valjavalitud

masindppe teek ei vbimalda andmete importimist, té6tlemist voi esmast analliiisimist.

Matplotlib on Pythoni teek, mis vfimaldab andmeid visualiseerida védga paljude
erinevate diagrammitlipidena. Antud t66s kasutatakse Matplotlibi koos masindppe
teekidega, kui valja valitud teek pole eraldi loonud vdimalusi andmete visualiseerimiseks
[22].

2.3 Protsess

T6O jagati 18ppeesmargi saavutamiseks véiksemateks alamilesanneteks. Esmalt tuli
tutvuda vélja valitud Pythoni masindppe teekide litsentside, teenusetingimuste ja
privaatsuseeskirjadega, et veenduda Kkliendiandmete turvalisuses ning leida Ules
kindlustussektoris tegutsevale ettevottele rakenduvad piirangud.

Sellele jargnes masindppe keskkonna valmis seadmine (Joonis 1). Kogu arendus toimus
masindppe jaoks eraldatud Azure’i virtuaalmasinal, mis kasutas operatsiooniststeemina
Rocky Linuxit. Virtuaalmasin vastas mitmetele standarditele, sealhulgas ISO 27001 ja
SOC 2 [23]. Virtuaalmasina siseselt implementeeriti kdik organisatsiooni reeglitest

tulenevad turvanduded. Arenduskeskkonnana kasutati veebipdhist Jupyter Notebooki.

Azure serverid

Rocky Linuxi baasil virtuaalmasin

‘ Python ‘

‘ Pythoni Pythoni Pythoni Pythoni ‘
virtuaalkeskkond 1 virtuaalkeskkond 2 virtuaalkeskkond 3 virtuaalkeskkond 4

‘ TensorFlow PyCaret Scikit-Learn fastai ‘

Joonis 1. MasinBppe keskkonna arhitektuur.
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Virtuaalmasina siseselt loodi iga teegi jaoks eraldi virtuaalkeskkonnad. Antud protsess
oli oluline, kuna valitud teegid kasutasid sageli samasuguseid, kuid erinevate
versioonidega abistavaid teeke ning versioonide erinevus vis pdhjustada potentsiaalseid
torkeid teekide t00s. Peale teekide installeerimist vastavatesse virtuaalkeskkondadesse,

blokeeriti kdik valjaminevad tihendused, et veenduda andmete turvalisuses.

Andmete eeltdotluse etapis tutvuti esmalt etteantud andmekogumikega, et mdista iga
veeru tahendust. Andmete puhastamiseks kasutati voimaluse korral véljavalitud teegi
vastavaid meetodeid. Sobivate meetodite puudumisel kasutati alternatiivsete teekidena
Pandast ja Matplotlibi. Eelttotlus sisaldas endas nditeks erinevate andmekogumite
importimist ja nende Uhendamist, puuduvate vaartustega tegelemist, klassifitseerimist
ning normaliseerimist. Enne mudeli treenimist jagati andmed 80/20 osakaalu jargi
osadeks ehk 80% tervest andmekogumist kasutati treenimiseks ning 20% treenitud

mudeli testimiseks.

Mudelite treenimiseks kasutati nii véimendustidpi algoritme kui ka stivadppe meetodeid.
Lisaks sellele treeniti mudeleid erinevate seadistustega, et jduda véimalikult efektiivse
tulemuseni. Mudeleid vdrreldi erinevate néitajate alusel ning parima tulemusega mudeli
naitajad salvestati, et neid hiljem vorrelda teiste teekide tulemustega. Leitud tulemuste
kvaliteeti ja asjakohasust valideeriti koostods kindlustusettevottes tootava aktuaariga

ning puuduste korral tdiendati mudeleid.

Selleks, et kdiki kriteeriumeid, sealhulgas ka suhtelisi néitajaid adekvaatselt hinnata, tuli
esmalt leida kdikide naitajate olulisus. Antud t66 raames leiti, et kdige otstarbekam on
kasutada Dr. Klaus D. Goepeli Exceli AHP malli, kuna see véimaldab leida nii arvuliste-

kui ka suhteliste nditajate olulisused.

Esmalt pandi paika kriteeriumid, mille alusel teeke hinnatakse. Hindamisel vdeti
kasutusele Uheksa kriteeriumit: dokumentatsiooni struktuur, dokumentatsiooni sisu,
Oppevoimalused teegi autorite poolt, dppevdimalused internetis, meetodite téielikkus,
meetodite keerukus, masinGppe vGimalused, tulemuste leidmise kiirus ning tulemuste
kvaliteet. Valitud kriteeriumite sisu on detailsemalt kirjeldatud alapeatikis 3.1.
Hindamisel ei vOetud arvesse teegi litsentsi, kuna vélja valiti vaid teegid, mida on lubatud

kasutada ka aérilistel eesmérkidel. Samuti jai AHP-ga hindamiselt vélja andmete
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turvalisus, kuna teeke testiti turvalises keskkonnas, kus kogu vorguliiklus sai toimuda

vaid turvalises vorgus olevate seadmete vahel.

Peale kriteeriumite valimist tuli méa&rata kdikide kriteeriumite omavathelised suhted — tuli
otsustada, kumb néitaja on olulisem ja anda hinnang skaalal 1-9. Antud skaalal margib
1, et kriteeriumid on sama téhtsad ning 9, et olulisemaks valitud kriteerium on teisest igal
voimalikul viisil téhtsam. Peale hinnangute andmist t6i tabel esile kdik sellised vordlused,
mis tuli vastuolu tdttu uuesti hinnata. Lépuks, kui kdik oli tasakaalus, kuvas tabel kdikide
kriteeriumite osakaalud. Samuti veenduti, et peale tasakaalus olemist oleks ka CR
(Consistency Ratio) lubatud piirides. CR nditab, kas kriteeriumid on tdeselt hinnatud ning
heaks peetakse olukorda, kus antud naitaja on vaiksem kui 10% [24].

Iga teegi juures hinnati kdiki kriteeriumeid 10 palli skaalal. Teegi 18pliku hinde
leidmiseks korrutati kriteeriumite kaalud ja vastavad hinnangud 10 palli skaalal ning
liideti korrutised kokku. Leitud summad vdimaldasid jarjestada kdiki valjavalitud
masindppe teeke. Antud jarjestuse pohjal tehti I6plikud jareldused ning anti soovitus
optimaalse masindppe teegi osas, mida kdaesoleval ajahetkel on kindlustussektoris

tootaval ettevottel maistlik enda protsessides rakendada.
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3 Teekide iilevaade

Antud peatiikk annab Ulevaate kbikidest t06s kasutatavatest Pythoni masindppe teekidest.
Iga teegi kohta tuuakse valja millise litsentsiga on teek kaitstud, kas on viiteid andmete
kogumise kohta, milline on teegi dokumentatsioon ning milliseid véimalusi on loodud
Oppimise lihtsustamiseks. Arendusspetsiifilisemalt tuuakse vélja teegi taielikkus,

keerukus, voimalused ning tulemuste leidmise kiirus ja kvaliteet samal andmestikul.

Esmalt selgitatakse punkte, mille alusel teeke analiilisitakse ning seejarel tuuakse vélja

kdikide vélja valitud teekide llevaated.

3.1 Analtdsitavad punktid

Jargnev alapeatiikk toob vélja peamised néitajad koos selgitustega, mille abil selgitatakse

valja teek, mida on otstarbekas kindlustussektoris kasutada.

Litsents — T60s kasutatakse vaid avatud lahtekoodiga Pythoni teeke, mis on kaitstud
lubavat tlupi litsentsidega, peamiselt seetdttu, et nende kasutamisel on kasutajal rohkem
diguseid. Hoolimata sellest, et teegid on tasuta, tuleb tapsemalt uurida iga teegi litsentsi,
et saada Ulevaade, millised piirangud kehtivad ettevGtetele ning millistel tingimustel on

lubatud teeki kasutada.

Andmete turvalisus — Kogu arendustegevus kéaib t66 raames virtuaalmasinal, millel
parast kbikide analulsiks vajalike komponentide lisamist puudub ligipads internetile.
Vaatamata sellele, peab t66 autor oluliseks uurida, kas on viiteid selle kohta, et
valjavalitud teeke kasutades saadetakse arendaja teadmata andmeid kolmandale
osapoolele. Kindlustussektoris on kategooriliselt vélistatud, et kliendiandmetele
paésevad ligi isikud, kellel pole Gigust neid ndha. Piirang kehtib olenemata sellest, kas
andmeid kogutakse vaid analttsimiseks, et teeki parandada vdi muul klienti kahjustaval

viisil.

Dokumentatsioon — Dokumentatsiooni struktuuri punktis kontrollitakse selle olemasolu,

uletldise struktuuri loogilisust ning otsimise véimalust. Dokumentatsiooni sisu 0sas
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analulsitakse meetodite spetsiifilisemalt dokumentatsiooni mdistetavust — kas on olemas
kirjeldus meetodite tlesannetest, millisel kujul on sisend- ja véljundparameetrid ning kas

dokumentatsioon sisaldab koodi naidiseid meetodite vOi funktsioonide kasutamisest.

Oppimiskéver — Esmalt vaadatakse, kas teegi autorid on loonud &ppimist toetavaid
oppeprogramme ning millisel kujul need on — kas juhendid on interaktiivsed vdi on tegu
tavalise tekstiga. Lisaks sellele vaadatakse milline on juhendite Glelldine struktuur — kas
Opetamist alustatakse algusest, kui sujuvad on tleminekud uhelt teemalt teisele ning kas
Oppeprogrammid  sisaldavad piisavalt naidiseid koos Kirjeldustega. Interneti
OppimisvOimaluste osas uuritakse, kui palju on internetis teegi Oppimist toetavaid
materjale nii raamatute, videote kui ka foorumipostituste n&ol. Teegi spetsiifilisi
raamatuid otsitakse O’Reilly Oppeplatvormilt, mis sisaldab kiimneid tuhandeid IT
sektorit puudutavaid raamatuid. Videote otsimiseks kasutatakse Google poolt loodud
vastavat otsingut, mis koondab kokku veebis leitavad otsingusdnaga seonduvad videod.
Foorumipostituste kohta uuritakse Stack Overflow’st, mis on peamiselt arendajatele

suunatud platvorm IT teemaliste kiisimuste kiisimiseks.

Masindppe kood — Meetodite tdielikkuse ja keerukuse analtitisimise abil soovitakse
hinnata masindppe projekti tletldist keerukust. Hindamiseks luuakse projekt, mille
tulemusena valmib mudel, mis suudab ennustada sisendparameetrite abil kliendiriski,
mida aktuaarid saavad kasutada hinnastamise mudeli tépsustamisel. Téielikkuse ja

keerukuse analutsimisel vaadatakse tisna sarnaseid punkte, kuid erinevatelt kiilgedelt.

Taielikkusega soovitakse hinnata, kas teek sisaldab terveks projektiks vajaminevaid
vBimalusi, vOi tuleb projektis kasutada abistavaid teeke. Uuritakse vdimalusi andmete
importimiseks, kuvamiseks, puhastamiseks, klassifitseerimiseks, tulemuste graafikul

kuvamiseks ning mudelite treenimiseks, testimiseks ja vérdlemiseks.

Keerukus néaitab seda, kui keeruline on koiki projekti osasid luua olemasolevate
meetoditega. Uuritakse kui palju teevad meetodid taustal arendaja eest analtilisi t66d &ra,
sealhulgas vordlevad erinevaid algoritme ja soovitavad kdige otstarbekamat mudelit.

Masindppe vbéimalused — Uuritakse, kas ja milliseid masindppe algoritme teek sisaldab
ja vbimaldab kasutada. Antud osas uuritakse vaid hinnastamise teooria poolt soovitatud

vOimendustlupi algoritme. Lisaks sellele rakendatakse vOimaluse korral andmetele
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stivadppe algoritme, et testida, kas teegid on vdimelised leidma peidetud seoseid andmete
vahel.

Tulemused — Tulemuste hindamisel uuritakse nii tulemuste leidmise kiirust kui ka nende
kvaliteeti. Kiiruse abil selgitatakse valja aeg, mis kulub mudeli treenimiseks ja
testimiseks. Tulemuste kvaliteedi hindamisel analliusitakse koos aktuaariga 19plikku
mudelit, et veenduda selle Gigsuses, valja valitud parameetrite loogilisuses ning
seletatavuses. Tulemusi ja treenimiseks kulunud aega antud alapeatiikkides eraldi ei
kajastata, kill aga on antud néitajate vGrdlus erinevate teekide suhtes valja toodud

peatikis 4.2.

3.2 TensorFlow

Litsents — Teek on kaitstud Apache 2.0 litsentsiga, mille erinevusi teiste litsentsidega

kéasitletakse peatikis 4.2.

Andmete turvalisus — Puuduvad viited andmete kogumise kohta nii internetis leiduva

info kui ka v@rgulogide jargi.

Dokumentatsioon — Vaga sisukas ja loogilise tlesehitusega dokumentatsioon, kus kilje
peal on vertikaalne navigeerimismendili koos filtreerimise voimalusega. Kogu dokument
on jagatud TensorFlow poolt pakutavate moodulite kaupa osadeks ja iga osa alt leiab kdik
moodulit sisaldavad meetodid. Otsing toimib Kiiresti ning peale iga uue tahemérgi
sisestamist kuvatakse vaid need moodulid ja meetodid, mis sisaldavad otsitavat

marksona.

Iga meetodi juures on lihikirjeldus meetodi t66st, milliseid andmeid on vaja sisendina,
mis tulpi valjund tagastatakse ning mis tlupi vead vdivad esineda. Lisaks sellele on
keerukamate ja rohkemate sisenditega meetodite juures nadidised meetodi kasutamisest
ning margitud millises juhendis on seda kasutatud, mis véimaldab funktsiooni sisu veelgi
paremini moista. TensorFlow sisaldab ka mitmeid erinevaid eksperimentaalseid
meetodeid ehk meetodeid, mis on veel testimisjargus, kuid on kasutajatele juba
kéattesaadavaks tehtud. Lisaks sellele on neil meetodeid, mille t66pdhimdtteid on mdnest
teisest teegist laenatud, kuid mille kasutamist on oluliselt lihtsustatud. Parema
vordlusmomendi tekitamiseks viitavad selliste meetodite juures teegi autorid asukohale

algse teegi dokumentatsioonis.
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Oppimiskdver — TensorFlow on loonud nii algajatele kui ka edasijudnutele
Oppeprogramme, mida on vdimalik l&bida nii enda arvutis kui ka kasutades Google
Colabi. Algajatele mdeldud Opetused alustavad masindppe Gpetamisega paris algusest
ehk teekide importimisest, andmete importimisest, -to6tlemisest ja -kuvamisest, ning
juhendi 18puks valmib esimene vaiksem projekt. Koik mudelid, mida juhendis
kasutatakse, viitavad vastavale kohale dokumentatsioonis, et kasutaja saaks voimalikult
lintsalt infot juurde otsida. Lisaks sellele on eraldi valja toodud ka pGhiinfo
TensorFlow’st, mida loojate arvates kasutajad peaksid teadma. See sisaldab infot teegi
erinevate muutujate, graafikute, funktsioonide, moodulite, kihtide ja mudelite treenimise
kohta. VVaatamata rohketele algajatele méeldud juhenditele, on kohati vélja toodud koodi
naidised puudulikud ning tapsustusi vajavad. Lisaks sellele on loodud eraldi leht, kus on
kiirviited kdikidele traditsioonilise masindppe projekti olulistele osadele. Samalt lehelt
leiab TensorFlow poolsed soovitused erinevate teekide ja todriistade osas, mida
soovitatakse koos teegi endaga kasutada, et muuta masindppe mudelid pdhjalikumaks

ning masindppe projektide protsess efektiivsemaks.

TensorFlow on Usha aktiivne ka sotsiaalmeedias. Nad peavad blogi, kus réégitakse
koikidest uuendustest ja nende lisamisest olemasolevatesse projektidesse, uutest
toodetest ning ettevotetest, kes kasutavad TensorFlow’d. Lisaks sellele omavad nad
YouTube kanalit, kuhu postitatakse vahemalt kord nadalas dpetus- voi tutvustusvideo,
mis vdib kasulik olla nii algajale kui ka edasijdudnud masindppe arendajale voi
huvilisele. TensorFlow kohta on internetis kimneid videoid, kus lahendatakse erinevaid
elu- ja sdidukikindlustuse probleeme kasutades teegi voimekusi. Stack Overflow’s on
TensorFlow’ga seonduvaid kiisimusi ligi 76 000 ning nendest pea veerand on ilma
vastuseta. Sarnaselt videotele ja foorumipostitustele, on TensorFlow’d kajastatud

paljudes raamatutes. Teeki on mainitud rohkem kui tuhandes O'Reillyse raamatus.

Masindppe kood — Teegil on olemas meetod, mis vdimaldab importida erinevate
valdkondade andmekogumeid. Vabalt valitud andmete importimiseks pole (htegi

voimalust loodud, sellest tulenevalt kasutatakse andmete importimisel Pandase teeki.

TensorFlow sisaldab méningaid universaalseid meetodeid andmete puhastamiseks, mille
toimimist saab arendaja erinevate sisenditega vastavalt projektile seadistada. Puhastamise
funktsionaalsusi on voimalik rakendada nii tekstilistel-, numbrilistel-, kategoorilistel- kui

ka graafilistel andmetel. Lisaks sellele on teegi autorid loonud TensorFlow jaoks eraldi
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TensorFlow Transform teegi, mis on spetsiaalselt m6eldud andmete eelto6tlemiseks.
LOputdd raames uuritakse vaid masindppeks valja valitud teekide vdimalusi ning
vajaduse korral kasutatakse kdikide teekide jaoks samasuguseid abistavaid teeke,
mistottu Transform teek jadb antud t60 skoobist valja ning andmete tootlemiseks
kasutatakse taiendavalt veel Pandase teeki. Andmete graafikutel kuvamiseks pole samuti
eraldi meetodeid loodud, mistdttu kasutatakse selleks Matplotlib teegi voimalusi.

Enne mudeli treenimist tuleb arendajal esmalt vaartustada treenimise ja testimise
andmekogumid kasutades Pandase vastavat meetodit. Lisaks sellele peab arendaja kasitsi
eemaldama nii treening- kui ka test andmekogumite korral tulba, mille tulemusi
soovitakse leida. Treeningandmete graafikute ja statistika uurimiseks kasutatakse
abistavaid Pandase ja Matplotlibi teeke. Mudelite treenimiseks ja -parandamiseks on
loodud Usna lihtsad meetodid, mis vajavad toimimiseks minimaalseid sisendeid, kuid
soovi korral saab antud meetodite t66d vagagi detailselt seadistada. Erinevate algoritmide
abil loodavate mudelite vordlemiseks ning parima valimiseks otseselt abistavaid
meetodeid loodud ei ole. Samas Uksikute mudelite treenimisel on véimalik méadrata, et

protsess jadks pooleli, kui mudel otseselt ei parane.

Sarnaselt eelnevaga, on ka slivadppe rakendamiseks loodud tsna lihtsalt mdistetavad
meetodid. Nende kasutamisel saab samuti piirduda vaid minimaalsete sisendandmetega
ning olenevalt masindppe projekti keerukusest on véimalik mdjutada kogu protsessi t66d
vaga spetsiifiliste sisenditega. Selle jaoks on loodud palju kihte, optimiseerimise
vOimalusi, eri tlupi funktsioone ja palju muud. Antud vdimaluste sobivust Ulesande
tlubiga otseselt ei kontrollita, mist6ttu peab arendaja olema teadlik erinevatest sisenditest
ja nende kasutamise kohtadest. Lisaks sellele tuleb ka siivabppe rakendamise korral
mudelite vdrdlemiseks arendajal mitmete sisenditega erinevaid mudeleid luua ning
analliisida nende naitajaid, et teha I6plik valik, milliseid sisendeid ja millist mudelit

protsessides kasutada.

MasinGppe voimalused — Teegi autorid on loonud vB8imendustlupi algoritmi, mille
pdhimotteid on laenatud traditsioonilisest GBM-ist. Antud algoritmi on markimisvaarselt
taiendatud ning autorite sénul on TensorFlow vBimendamise algoritm kiirem kui GBM
[25]. Teegist leiab erinevaid voimalusi, mille abil saab arendaja luua véga spetsiifilisi
stivadppe mudeleid vastavalt projekti tingimustele.
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3.3 PyCaret

Litsents — Teek on kaitstud MIT litsentsiga, mida kasitletakse tdpsemalt peatiikis 4.2.

Andmete turvalisus — Puuduvad viited selle kohta, et teek saadab arendaja teadmata

andmeid kolmandatele osapooltele.

Dokumentatsioon — Dokumentatsioon on jagatud teegi moodulite kaupa osadeks, mis
on ligipaasetavad navigeerimismendist. Moodulis olevad meetodid pole jagatud eraldi
lehtedele, vaid on lisatud Uksteise jarele koos meetodeid kirjeldavate alapeatiikkidega.
Dokumentatsioonist méarksdnade otsimine vOib olla tulikas, kuna sageli kuvatakse
tulemustes alapeattikid ning versioonide uuendused labisegi.

Kdiki teegi poolt pakutavaid vdimalusi on kirjeldatud vaga arusaadavalt ning vdimaluse
korral on illustreeritud ka piltidega. Meetodite juures on vélja toodud mitmeid koodi
naiteid, mis on jagatud loogilistesse osadesse ning eraldatud kommentaaridega. Koik
sisendparameetrid sisaldavad luhikirjeldust parameetri rollist vastavas meetodis,
vaikimisi vadartusi, tilpe ning ko&iki véartusi, mida on v@imalik omistada. Osade
meetodite kirjeldustes viidatakse teistele meetoditele, kuid, et neid lahemalt vaadata,

tuleb arendajal dokumendist ise vastav koht ules otsida, kuna kiirviide nendeni puudub.

Oppimiskdver — PyCaret on loonud iga teegi mooduli kohta vastavalt arendaja tasemele
mitmeid juhendeid, mis sisaldavad andmete importimist ja todtlemist, mudelite loomist,
parandamist, vGrdlemist, graafikute kuvamist, andmete anallilisimist ning tulemuste
ennustamist. Kasutatavaid meetodeid on arendajatele tldjuhul arusaadavalt selgitatud
ning osaliselt viidatakse juhendite siseselt ka teegi dokumentatsioonile. Paljud algoritmid
ning statistika spetsiifilised lahenemised, mida juhendites on kasutatud, viitavad

erinevatele valistele allikatele, kus teemasid on detailsemalt kirjeldatud.

Esmastes juhendites rakendatud meetodid kasutavad wldjuhul vaid minimaalseid
sisendandmeid, mida meetodi toimimiseks on vaja. Iga jargneva juhendiga tutvustatakse
aina rohkem vdimalusi, tdnu millele v6ivad muutuda mudelid veelgi tdpsemaks ning
paljudel juhtudel tulemuste leidmine efektiivsemaks. Moned juhendid viitavad mooduli
edasi Oppimiseks jargmise keerukusega juhenditele, mis paraku paljudel juhtudel pole
valminud. Arvestades asjaolu, et selliste juhendite viimased uuendused on olnud aasta

2020 18pus, siis pole kindel, kas lahiajal keerukamad ja lubatud detailsemad juhendid
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kasutajateni jouavad. Lisaks sellele tuletatakse suurema raskusastme juhendites meelde
pea koiki algteadmisi teegi kohta. Selle asemel oleks oluliselt otstarbekam tutvustada
juhendis kas erinevaid meetodeid ning nende v@imalikke parameetreid voi Uldse jatta

keerukamad juhendid lihemad ja konkreetsemad.

PyCareti kohta on internetis mitmeid videoid, kus tutvustatakse, millistel viisidel on
voimalik teeki kasutada kindlustussektoris. Lisaks sellele omavad nad YouTube kanalit,
kuhu postitatakse videoid nii teegi kasutamisest koos teiste platvormidega kui ka teegi
uuendusi ning vBimalusi. Samasid teemasid, mis videotes, késitletakse ka teegi ametlikus
blogis. Stack Overflow’s on veidi iile 100 PyCareti teemalise kiisimuse, millest umbes
pooled pole saanud mitte iihtegi kommentaari teiste foorumi kasutajate kéest. O’Reillyst
leiab vaid 7 raamatut, kus on védhemalt korra mainitud sdna PyCaret, kuid mis kdik ei

kasuta oma naidetes PyCareti voimalusi.

Masindppe kood — Teegil on meetod andmete importimiseks, kuid see on eelkdige
moeldud ainult PyCareti tundma Oppimiseks, kuna seda saab kasutada vaid
andmekogumike importimiseks, mis on teegi autorite poolt kattesaadavaks tehtud. Vabalt
valitud andmete importimise vdimalusi otseselt loodud ei ole, mistdttu t6ds kasutatakse

selleks Pandase teegi vOimalusi.

Andmete puhastamiseks on loodud kullaltki universaalne meetod, mida kasutajal on
vlimalik vaga tapselt oma soovide jargi seadistada. Antud Uherealine meetod tegeleb
naiteks puuduvate véartustega, andmete normaliseerimise ja -klassifitseerimisega.
Meetod rakendab andmetele erinevaid algoritme, mis aitavad selgeks teha, kas andmed
on vaja jagada erinevatesse kategooriatesse voi mitte. Kui on vaja, siis tehakse see taustal
automaatselt &ra. Peale analulsimist kuvatakse kasutajale tabel, kus on kirjas tulba
pealkiri ja selle tllp. Kasutajal tuleb kinnitada, et automaatselt tehtud jareldused on
diged. Vigade korral on vd@imalik meetodi I8puleviimine katkestada ning teha késitsi
muudatused, mille osas meetod eksis. Meetodi t06 16ppedes kuvatakse kasutajale tabel
kdikide esmaste analuilisi ja seadistuste tulemustest, mis vGimaldab taaskord veenduda, et

kdik sai Oigesti seadistatud.

Mudelite treenimiseks ja sobivaima valimiseks kasutatakse Uhte Ghist meetodit. Kui
kasutaja ei maira teisiti, kasutab teek mudeli treenimisel vaikimisi kdiki algoritme.

Olukorras, kus on teada, millised algoritmid on andmekogumiku korral tdendoliselt kdige
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otstarbekamad, siis ressursi kokkuhoiu mottes saab arendaja mudeleid treenida vaid
valitud algoritmidega. Mudeleid vorreldakse automaatselt erinevate néitajate jargi ning
kasutajale kuvatakse parim algoritm ja mudel kindla nditaja korral. Vordlusel

kasutatavaid pdhimdtteid on véimalik muuta meetodi sisendandmete muutmisega.

Mudelite testimise jaoks jagatakse juba andmete puhastamise meetodis kogu
andmekogumik vaikimisi 70/30 jaotuse pdhjal osadeks, kuid arendajal on vdimalik seda

soovi korral muuta.

Tulemuste kuvamiseks on loodud iiherealisi meetodeid. Uhe meetodiga kuvatakse
kasutaja poolt soovitud graafik, teise meetodiga kaivitatakse kasutajaliides, kus on
vBimalik nuppudele vajutamisega vahetada graafikuid ja vOrrelda nende sisu.

MasinGppe vbimalused — Teegi autorid pole ise uusi algoritme loodud, vaid on
koondanud kokku tuntuimad algoritmid, mida on vdimalik eri tulpi 0lesannete
lahendamiseks kasutada. Teek vOimaldab kasutada mitmeid erinevaid vGimendustiupi
algoritme, sealhulgas ka XGBoosti ja GBMi. Slivadppe vdimalusi teegil hetkel ei ole,

kuid autorid on vihjanud, et tulevikus v6ib see muutuda [18].

3.4 Scikit-Learn

Litsents — Teek on kaitstud BSD — 3 litsentsiga, mida ké&sitletakse tdpsemalt peatiikis 4.2.

Andmete turvalisus — Internetis leiduva info ja v8rgulogide p6hjal pole alust arvata, et

teek koguks andmeid.

Dokumentatsioon — Kodulehel olev dokumentatsioon ei ole eriti kasutajasdbralik —
puudub kiirmenlu ning see teeb peatiikkide vahel navigeerimise tulikaks. Otsingu
tulemusi ei kuvata peale iga tdhemargi sisestamist ning tulemused pole jagatud moodulite

kaupa kategooriatesse, vaid on jarjestatud peattiki nime jargi tahestikulisse jarjekorda.

Kdik meetodid mida teek vdimaldab kasutada, sisaldavad detailset infot otstarbe,
sisendparameetrite ja valjundi kohta. Algoritmide kohta, mida teek vdimaldab kasutada,
on loodud erinevaid néidiskoode, kuhu on lisatud algoritmi kirjeldus ja ligikaudne t66aeg.
Lisaks sellele on dokumentatsioonis &ra maérgitud kdik uuendustega lisandunud

vOBimalused ja tehtud muudatused. Kui meetodi kasutamine eeldab, et andmetega on
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eelnevalt labi tehtud mingi protsess, siis kuvatakse meetodi 18pus meeldetuletav kiri ning
viide antud protsessile.

Oppimiskéver — Scikit-Learn on loonud juhendi, mis vétab kokku k&ik p@hilised
vOBimalused, mida antud teegiga on vdimalik teha. Teegi algajatele mdeldud juhendid
eeldavad minimaalseid teadmisi masindppe kohta. Opetatakse projekti jaoks probleemi
plstitamist, sobiva masindppe viisi valimist, andmete importimist, té6tlemist, kuvamist,
mudeli treenimist, tulemuste ennustamist ning erinevate algoritmide rakendamist
andmetele. Osad kasutatavad meetodid ja spetsiifilisemad sdnad viitavad kas vastavale
kohale dokumentatsioonis vOi tdpsustavale artiklile internetis. Meetodid, kus tuleb
sisendparameetreid valida soltuvalt projekti tltbist ning andmekogumiku sisust, viitavad

abistavatele juhenditele, kus dpetatakse sobivaima sisendi valimist.

Juhendid on piisavalt informatiivsed ning annavad lihtsas ja arusaadavas keeles Ulevaate
sellest, miks mingid teegi poolt pakutavad vdimalused on vajalikud. Lisaks sellele on
kodulehel vélja toodud palju erinevaid videoid, mis aitavad alustada Scikit-Learniga,

millest paraku enamus on lle 10 aasta vanad ega sisalda uuemaid teegi vdimalusi.

Internetis leidub mitmeid videoid, kus teeki kasutatakse erinevate kindlustustoodete
hinnastamiseks. Scikit-Learni teemalisi foorumipostitusi on tle 25 000, millest véhem
kui viiendik on endiselt ilma vastuseta. Raamatuid, kus teeki on vahemalt Ghe korra
késitletud, leidub O’Reillys tile 900.

MasinGppe kood — Teegis on meetod, mis vdimaldab importida erinevat tldpi
andmekogumeid, mida dokumentatsioonis ja juhendites kasutatakse Scikit-Learni
tutvustamiseks. Tdiendavalt on loodud meetodid erinevat tlupi andmekogumite
genereerimiseks. Lokaalsete failide importimiseks on samuti olemas meetod, kuid kuna
teek kuvab andmeid massiivi kujul, mida inimesel vdib olla ebamugav lugeda, siis
parema loetavuse ning t66 efektiivsuse parandamise pOhjustel kasutatakse nii

importimiseks kui ka andmete kuvamiseks Pandast.

Andmete puhastamiseks on loodud mitmeid erinevaid meetodeid, mida arendaja peab ise
andmekogumiku peal rakendama. Meetodite rakendamise vajadus sdltub andmetest, kuid
seda, millal mingeid meetodeid kasutada tuleb, peab arendaja ise teadma. Andmete digete
tiipide mé&&aramiseks on loodud meetod, mis vajab minimaalse sisendina vaid

andmekogumit. Meetodil on tdiendavalt veel mitmeid parameetreid, mis vdimaldavad
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rohkem kontrollida protsessi kdiku. Kuigi suur osa t0ost tehakse automaatselt éra, peab

arendaja veenduma antud muudatuste digsuses ning vajadusel tegema parandusi.

Teek vbdimaldab visualiseerida vaid mudeli treenimisega seonduvaid néitajaid.
Imporditud andmete graafikutel kuvamiseks voimalused puuduvad, mistdttu kasutatakse

abistava teegina Matplotlibi.

Enne andmete treenimist tuleb arendajal késitsi jagada kogu andmekogum test- ja
treeningandmeteks, sealjuures tuleb mdlemast andmekogumist eemaldada tulp, mille
vadrtusi soovitakse ennustada. Mudelite treenimiseks ja testimiseks on loodud Usha
kergesti mdistetavad ja minimaalset t66d vajavad meetodid. Soovi korral on arendajal
vOimalik muuta seadistusi, mille alusel meetodid toimivad. Samuti leidub teegis mitmeid
mudelite parandamiseks loodud meetodeid, mida on vdimalik igas olukorras rakendada,
kuid mis v@ivad teha mudelid markimisvaarselt halvemaks, kui arendaja ei rakenda neid
Oiges olukorras. Antud meetodid vOivad arendaja soovi korral I8petada
treenimisprotsessi, kui mudel maaratud aja jooksul ei parane piisavalt palju.

Tulemuste vBrdlemine tuleb vdga suures osas ara teha arendaja poolt, kes peab iga mudeli
jaoks leidma mudeli tépsust iseloomustavad nditajad. Antud nditajate leidmist
lihtsustavad erinevad meetodid, kuid tulemuste vordlus ning nende pdhjal sobivaima

mudeli valik tuleb arendajal ise teha.

Masindppe vbimalused — Teek vBimaldab kasutada kiimneid juhitud ja juhtimata dppe
algoritme, sealhulgas ka mitmeid vBimendustlupi algoritme. Nende seas on algoritme,
mida teegi autorid on ise loonud, kui ka neid, mis on kellegi teise poolt loodud, kuid
Scikit-Learni poolt tdiendatud. Teegiga on vdimalik luua eraldi narvivérgu mudeleid,
kuid dokumentatsioonis on valja toodud, et seda vdimalust pole soovitatud suuremate
projektide korral rakendada, kuna teek ei toeta GPU (Graphics Processing Unit)
kasutamist, mis stuivadppe korral on oluliselt efektiivsem kui CPU (Central Processing
Unit) kasutamine [26].

3.5 Fastai

Litsents — Teek on kaitstud Apache 2.0 litsentsiga, mida kasitletakse peatlikis 4.2.
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Andmete turvalisus — Ei leidu infot selle kohta, et teek saadaks omavoliliselt andmeid
kolmandatele osapooltele.

Dokumentatsioon — Dokumentatsioon on jagatud moodulite kaupa osadeks. Menuils on
valja toodud kdik moodulid ning nende alamkategooriad, kuid meetodite ndgemiseks
tuleb kategooriad eraldi avada. Keeruline on vahet teha, kus algab ja 16peb
funktsionaalsuste kirjeldus. Meetodite parameetrid on kirja pandud lihenditega ning ilma
tdpsustavate kommentaarideta, mis raskendavad maistmist. Paljudel juhtudel puuduvad
dokumentatsioonis meetodi kasutamise ndited. Dokumentatsioonis sobiva mdiste
otsimine on ebamugav, kuna otsingu tulemustes kuvatakse pooltel juhtudel esmalt
Google reklaame ja alles peale seda kohad dokumentatsioonis, kus leidub otsingusona.
Kogu dokumentatsiooni on autorid loonud ka Google Colabi, kus arendajad saavad

proovida erinevate meetodite t66d enda poolt valitud andmetega.

Oppimiskdver — Autorid on loonud lihikese juhendi teegi peamistest vdimalustest ja
moodulitest. Lisaks sellele on vGimalik kodulehel dppida teegi kasutamist pea 20 juhendi
abil, mis on jagatud nii raskusastmete kui ka moodulite kaupa eraldi kategooriatesse.
Opetusi on vdimalik labida ka Google Colabis. Juhendid on iisna kergesti mdistetavad,
kood on jagatud vaiksemateks osadeks ning iga osa funktsionaalsus on tehtud dppijale
arusaadavalt selgeks. Paraku on mitmed juhendid uuendamata nii dokumentatsioonis kui
ka Google Colabis, millest tulenevalt kui neid varskeima ning soovitusliku teegi
versiooniga kasutada, tekib nii moodulite importimise kui ka meetodite kasutamisega
probleeme. Lisaks sellele kasutatakse osades juhendites abistavaid teeke, mille
importimist pole kuvatud ning arendaja peab mdistma, millist teeki kasutati. VVaatamata
sellele, et peamiselt kasutati vaid Pandast ja Matplotlibi, mille importimisel kasutatakse
uldjuhul igas masindppe projektis samasuguseid liihendeid, vdib masindppe valdkonnaga

alles tutvuval arendajal tekkida alguses raskuseid selle mdistmisega.

Opetuste seast leiab mitmeid fastaile migreerimise juhendeid, mis aitavad suurema
vaevata votta mone teise teegi asemel kasutusele fastai ilma, et tuleks koodis vaga suuri
muudatusi teha. Kdik meetodid, mida dpetuses késitleti esimest korda, viitasid vastavale

kohale dokumentatsioonis.

Fastai kohta leidub vaid uksikuid kindlustussektorit puudutavaid videoid. Uletildiseid

videoid teegi kohta on rohkem ning lisaks sellele kajastab Uks teegi loojatest enda
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YouTube kanalil vaga detailselt teegi v6imalusi. Raamatuid, kus teeki késitletakse, on
O’Reilly platvormil 73. Stack Overflow’s on fastai kohta 381 kiisimust, millest pea

kolmandik on vastuseta.

Masindppe kood — Teek sisaldab meetodit, millega on vdimalik importida kimneid
veebis olevaid andmekogumeid, mis on mdeldud erinevat tlupi masindppe projektide
jaoks. Lokaalsete andmekogumite importimiseks pole Ghtegi meetodit loodud, mist6ttu
kasutatakse importimiseks Pandase meetodeid. Tabeli kujul andmete graafikul
kuvamiseks vdimalused puuduvad, mistdttu kasutatakse selle jaoks Matplotlibi

meetodeid.

Teegi dokumentatsioonis ja juhendites kasutatakse tisna sageli Pandase vdimekusi. Kuna
fastai ja Pandase andmeraamistikud on veidi erinevad, siis arendajate to06 lihtsustamiseks
on loodud abistav meetod, mis konverteerib Pandase tabeli fastai tabeliks. Sama
meetodiga on vdimalik arendajal dra teha ka kogu andmete eeltdotlus. Meetod sisaldab
vOimalusi tapsustada tulpasid kategooriliste ja numbriliste andmetega ning madrata
millise tulba vaartusi soovitakse hiljem leida. Samuti on antud meetodiga vdimalik
maadrata seadistused puuduvate vaartuste haldamise, andmete normaalkujule viimise ning
test- ja treeningandmete osakaalu osas. Ilma eelpool vélja toodud Uherealise andmete
eeltootluse meetodita peaks arendaja kirjutama kimneid ridu koodi ning vordlema

erinevaid andmeid, et jduda samasuguse tulemuseni.

Peale andmete to6tlust on vdimalik rakendada stivadppe meetodit, mille toimimiseks
piisab vaid puhastatud tabeli kujul andmetest. Kuna iga projekt ja kasutatavad andmed
on erinevad, saab arendaja mdjutada meetodi toimimist mitmete erinevate sisenditega.
Teek vBimaldab lisada stivadppele omaseid kihte, méérata naitaja mille alusel valitakse
parim mudel, otsustada milliseid funktsioone tuleb mudeli treenimise ajal kdivitada ning
millistel tingimustel tuleb treenimine pooleli jatta. Lisaks sellele on teegis olemas palju
vOimalusi, millega on vdimalik masindppe protsessi veelgi detailsemalt seadistada.
Loodud mudelite kohta on vBimalik leida vaga palju mudelit iseloomustavaid néitajaid,
kuid teegis pole otseselt meetodeid, mis votaksid arvesse antud néitajaid ning otsustaksid,
milline mudel on kdige tdpsem. Vaatamata sellele, et teek ei vdimalda tabeli kujul
andmeid graafikul kuvada, on loodud meetodid, mis vGimaldavad vaadata andmete

treenimisega seonduvaid graafikuid.
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Masindppe vOimalused — Tegu on suvalppe teegiga ning ei sisalda otseselt
vBimendustiupi algoritme, kuid teegi autorid on loonud meetodi ja juhendi, mille abil on
vOimalik muuta fastai spetsiifilise struktuuriga tabel tagasi Pandase struktuuriga tabeliks.
Antud tabel on omakorda sobiv sisend teiste teekide vdimendustulpi algoritmidele.
Stivadppe vboimaluste poolest on tegu sisuka teegiga — stivadpet on voimalik rakendada
nii tekstiliste, tabulaarsete kui ka graafiliste andmete jaoks.
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4 Analiiiis ja tulemused

Antud peatiikk on jagatud kolme osasse. Esmalt tuuakse vélja AHP kriteeriumite jarjestus
koos positsiooni tapsustava kommentaariga. Seejérel vorreldakse omavahel teeke ning
tuuakse valja peamised tahelepanekud. Ldpetuseks voetakse kdik tulemused kokku ning
tehakse 10plikud jareldused teekide osas, mida oleks optimaalne kindlustussektoris

kasutada.

4.1 AHP kriteeriumite tulemused

AHP tulemusena selgus, et tdhtsamad on nditajad, mis on olulised pigem pikas plaanis
(Joonis 2). Naitajate vordlemise tulemusena saavutati CR-iks 5,6%, mis j&&b antud néitaja
lubatavuse piiridesse. Koige olulisemaks osutus tulemuste kvaliteet, mis annab dle
veerandi punktidest, mis on &armiselt oluline, kuna just tulemused on need, mille pdhjal

on vdimalik olemasolevaid mudeleid parandada.

Criterion Ccomment Weights
1 Crit1 Meetodite taielikkus 9.2%
2 Crit2 Meetodite keerukus 56%
3 Crit3 Masindppe vbdimalused 22.4%
4 Crit4 Tulemuste leidmise kiirus 10,7%
5 Crit5 Dokumentatsiooni struktuur 2,1%
6 Crit6 Dokumentatsiooni sisu 14,7%
7 Crit7 Autorite Oppimisvdimalused 2,8%
8 Crit8 Interneti Oppimisvéimaluse 54%
9 Crit9 Tulemuste kvaliteet 27,1%

Joonis 2. Kuvatdmmis AHP tulemustest.
Kvaliteedile jargnes erinevate algoritmide olemasolu, mis andis kogupunktidest veidi
vahem kui veerandi. Spetsiifilised vBimendustlupi algoritmid on just need, mis mitmete
allikate jargi aitavad praeguse tehnoloogilise arenguga jouda kdige paremate tulemusteni
hinnastamisel, mistottu nditaja suur osakaal 18plikul hindamisel on igati mdistetav.
Viimasest vaiksema téhtsusega on dokumentatsiooni sisu, mida arendaja kasutab suure
tdendosusega pea igas projekti faasis, mistéttu on oluline, et ametlikus dokumentatsioonis

on piisavalt sisukad ja hasti illustreeritud néited teegi vBimaluste osas.
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Tulemuste leidmise kiirus on projekti juures olulise tahtsusega, kuid kiiremini leitud
vastusest ei ole otseselt kasu, kui Kiirema vastuse saamiseks kasutatakse ebasobivaid
meetodeid, mis viivad valede v0i tlgendamatute tulemusteni. Kiiruse ja kvaliteedi vahel
tuleb leida optimaalne seos ning pikas perspektiivis on otstarbekam, kui see on rohkem

kvaliteedi poole kallutatud.

Kdikide vajalikke meetodite olemasolu teegis on oluline, et arendaja saaks kindel olla
teegi kdikide funktsionaalsuste toimimises. Samas, néitaja pole eriti Kriitilise tdhtsusega
olukorras, kus projekti lisatakse juurde mdni sagedasti kasutatav abistav teek, mille

sobivust algse teegiga on vdimalik internetist kontrollida.

Sellele jargnesid kriteeriumid, mis k&ik on tldjuhul olulised lihiperioodil, kui arendaja
pole kursis teegi ja selle vbimalustega. Meetodite keerukus sai hindamisel Gisna madala
osatahtsuse, seda peamiselt seet6ttu, et kui meetodi kasutamine ja selle sisu selgeks teha,
siis uldjuhul ei teki meetodi kasutamisega hiljem probleeme. Keerukusele jargnesid
OppimisvOimalused nii internetis kui ka autorite poolt, mille madala osatéhtsuse pdhjus
sarnaneb suuresti meetodite keerukuse pdhjusele. Dokumendi sisust on 6ppevdimalused
vahemtéhtsamad peamiselt seetdttu, et sisuka dokumentatsiooni olemasolu korral vaatab
arendaja sageli ametlikku dokumentatsiooni ja sealt vastuse mitte leidmise korral kasutab
alternatiivseid allikaid. Kdige vaiksem osatahtsus on dokumentatsiooni struktuuril, mis

taaskord on oluline teegiga tutvumisel, kuid mis pikas perspektiivis omab véiksemat rolli.

4.2 Teekide néitajate vordlemine

Jargnevalt tuuakse vélja peamised tahelepanekud koikide punktide osas, mida kasitleti
peatiikis 3.1.

Litsents — Tuntuimad lubavad litsentsid on MIT, BSD ja Apache, mis kdik on antud t66s
esindatud. Antud litsentsid on tsna suurel méédral oma pohimdtete osas sarnased. MIT
litsents lubab kasutajal lahtekoodiga teha peaaegu koike, sealhulgas muuta, taiendada,
levitada ja muua eeldusel, et sdilitatakse algne autoridiguste teatis. BSD ja MIT
peamiseks erinevuseks on see, et BSD litsentsiga koodi muutes ja levitades ei tohi ilma
kirjaliku ndusolekuta viidata esialgse projekti osapooltele. Apache litsentsis on kdik
pohilised lubavate litsentside p&himdtted, kuid lisaks sellele peab kasutaja teavitama

autoreid, kui ta on lahtekoodile teinud suuremaid muudatusi [27].
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Arvestades asjaolu, et antud t66 raames kasutati kdiki teeke sellistena nagu nad on, ihtegi
muudatust l&htekoodi ei tehtud, hinnastamine toimub vaid ettevotte siseselt ning vabavara
litsentsiga kaitstud koodi ei kasutata projektides, mida otseselt kliendile midakse, siis

antud t6os voib nendel tingimustel lugeda analtiisimiseks vélja valitud teegid vordseteks.

Andmete turvalisus — Kdikide teekide osas uuriti nii kodulehtedelt kui ka tletldiselt
internetist viiteid andmete kogumise kohta. Mitte (ihegi teegi kohta sellealaseid vihjeid
internetist ei leidunud. Andmete mitte kogumist kinnitavad ka vérgulogid, mille jérgi
valjaminev liikluse maht oli olematu suurusega vdrreldes projektides kasutatavate

sisendandemete mahuga.

Dokumentatsioon — Kaoikidel t66s analtisitud masindppe teekidel oli loodud
dokumentatsioon, mis sisaldas Ulevaadet pakutavatest vBimalustest. Struktuuri osas
eristusid markimisvaarselt TensorFlow ja PyCareti dokumendid. Need on suhteliselt
lihtsa ja mugava Ulesehitusega ning kasutajate jaoks on lihtsustatud ka erinevate osade
vahel liikumine. Teiste teekide dokumentatsioonidest on vdimalik leida kdik vajalikud
kohad Ules, kuid see vdib votta veidi rohkem aega. Peamisteks pdhjusteks on see, et
dokumendis liikumine on kohati raskendatud ning otsinguvdimaluse kasutamisel pole
tulemused mdistlikult struktureeritud. Positiivses mottes eristus teistest fastai, mille
dokumentatsioonis olevad koodi osad olid k&ik lisatud ka Google Colabi, mis lihtsustab

uute koodiosade testimist.

Hoolimata sellest, et nii TensorFlow kui ka Scikit-Learni pakuvad teistest teekidest
oluliselt rohkem funktsionaalsuseid, on nad suutnud oma dokumentatsiooni teistest
sisukamana hoida. Detailselt on Kirjeldatud nii erinevate meetodite sisu kui ka
parameetreid. Lisaks sellele kuvavad antud teegid Usna sageli viiteid nii
dokumentatsioonisisestele kui ka -vélistele allikatele, mis aitavad funktsionaalsuseid
paremini mdista. Veidi vaiksema, kuid siiski piisava detailsusega on PyCareti
dokumentatsioon. Koik siiani valja toodud teegid on loonud piisavalt naidiseid, et muuta
funktsionaalsuste mdistmine kasutaja jaoks véimalikult lihtsaks. Fastai dokumentatsioon
on sisu poolest teistest oluliselt ndrgem. Paljudel juhtudel on meetodite ja ka parameetrite

kirjeldused pealiskaudsed ning lugejale pole kuvatud, kuidas meetodeid peab kasutama.

Oppimiskdver — lga teegi dpetamiseks on lahenetud suhteliselt sarnaselt. Loodud on

luhikesed Ulevaated peamistest vOimalustest ning mitmed sisukamad juhendid erinevate
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moodulite kohta. Juhendite struktuur on samuti suhteliselt sarnane. Kd&ikidel juhtudel
Opetatakse uusi teemasid luhikese projekti abil, mis p6hineb ménel veebis kattesaadaval
andmekogumikul. Juhendi I6puks valmib projekt, milles leitud mudeliga on véimalik
ennustada tulemusi. Teekide 6petused on tldiselt kergelt mdistetavad ning annavad hea
ulevaate, kuidas teeki enda projektides rakendada. Uute terminite vdi meetodite
mainimisel juhendis, viitavad koik sageli ka vastavale kohale dokumentatsioonis voi

internetis, et kasutaja saaks soovi korral lihtsalt ja kiirelt tdpsustavat informatsiooni.

Nii TensorFlow kui ka fastai juhendid on kattesaadavad ka Google Colabis, kus kogu
kood on ette kirjutatud ning kasutaja saab valida, kas kaivitab koodi osade kaupa voi

muudab sisendeid vastavalt soovile.

Paraku on iga analliusitava teegi Opetuste juures midagi probleemset. TensorFlow
kasutab kohati pikki koodi osasid ilma tdpsustuseta, PyCaret on lubanud aastaid
juhendeid, mida pole endiselt loodud, Scikit-Learn soovitab dppimiseks videoid, mis on
suhteliselt vanad ja kasutavad aegunud l&henemisi ning moned fastai juhendid on

uuendamata, mistGttu pole koiki juhendeid vdimalik téielikult jargida.

Oppimist soosivate v8imaluste hulk internetis on teekide I8ikes véga erinev. TensorFlow
ja Scikit-Learn on teistest nii raamatute, videote kui ka foorumipostituste arvu poolest
ulekaalukalt ees. Samasugune seadusparasus kehtib ka veebis leitavate materjalide kohta,
kus teeki kasutatakse erinevates kindlustussektori projektides. Teegi paremaks
reklaamimiseks ja uute lahenemiste tutvustamiseks on nii TensorFlow kui ka PyCaret
loonud YouTube kanali ja blogi, kuhu postitatakse aktiivselt uut sisu. Scikit-Learn ja

fastai kasutavad samuti antud platvorme, kuid postitusi tehakse sinna vaga harva.

Masindppe kood — Meetodite téielikkust uurides joonistub vélja sarnane muster —
teekide autorid on pigem keskendunud erinevate masindppe voimaluste pakkumisele.
Lihtsamate toimingute jaoks, nagu néiteks andmete importimine ja -visualiseerimine,
pole loodud eraldi meetodeid ning pigem soovitatakse kasutada abistavaid teeke, mis on
spetsiaalselt selleks otstarbeks loodud. Teiste andmepuhastuse toimingute jaoks on igas
teegis olemas mitmeid meetodeid. Samuti on kdigil olemas vajalikud meetodid mudelite
treenimiseks ning testimiseks. Paraku puudus kdikidel teekidel peale PyCareti voimalus

visualiseerida loodava mudeliga seotud andmeid.
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Teegi keerukuse osas eristuvad enim PyCaret ja fastai, mille autorid on suutnud luua
teegi, jargides enda eesmarki muuta masindppe mudelite loomine kasutaja jaoks
vOimalikult lintsaks. Mdlema teegi korral toimub andmete eelt66tlus suurel madaral
taustal, kuid arendajale on jaetud vdimalus muuta selle protsessi toimimist. Nii
TensorFlow’d kui ka Scikit-Learni kasutades peab arendaja omama rohkem teadmisi
andmepuhastuse ning statistika osas.

Mudelite treenimisel ja testimisel on teegid Usna vdrdsed. Teegid, mis v6imaldavad
kasutada olemasolevaid algoritme, vajavad mdlemaks toiminguks vaid Uhte Gsna lihtsalt
kasutatavat meetodit. Hoolimata sellest, et meetodid on tehtud véga lihtsaks, saab
keerukamate projektide korral muuta meetodite kasutamise suure hulga
sisendparameetritega vagagi detailseks. Stuvadppeks mdeldud teegid on treenimisel ja
testimisel oluliselt keerukamad, nbuavad rohkem arendaja poolseid seadistusi ning
valdkonnaspetsiifilisi teadmisi. Kdikide teekide treenimise meetodid vGimaldavad jétta
treenimise pooleli olukorras, kus mudeli tdpsus ei parane piisavalt palju erinevate

treeningtsiklite jooksul.

Mudelite analliiisimises on taaskord PyCaret teistest oluliselt vbimekam. Arendaja peab
vaid teadma, mis nditajate alusel soovitakse vordlusi néha. Teisi teeke kasutades tuleb
analiusimiseks luua eraldi mudelid erinevate algoritmide ja sisendandmete korral, leida

mudelite statistilised nditajad ning vdrrelda leitud naitajaid.

Masindppe v@imalused — Teeke analulsides selgus, et kdik teegid voimaldavad
kasutada mudelite loomiseks kas vOimendustiitipi algoritme vdi suvadpet, millest
jareldub, et kdik teegid omavad piisavalt funktsionaalsusi, mida saab kasutada eri tupi
kindlustussektori (lesannete jaoks. Kdige universaalsemaks teegiks vOib pidada
TensorFlow’d, kuna see vOimaldab kasutada nii siivadpet kui ka vdimendustiilipi
algoritme. Vélja valitud teekidest vbimaldavad PyCaret ja Scikit-Learn kasutada teistest
rohkem erinevaid vdimendamise algoritme. Antud teegid ei vdimalda kill t6o Kirjutamise
hetkel slivadpet rakendada, kuid on mingil maaral alustanud selle vdimaluse teeki
lisamisega. Fastaid on antud hetkel vdimalik kasutada vaid projektides, kus soovitakse

rakendada stivadpet.

Tulemused — Mitmete mudeli treenimiste ja parandamiste tulemusena selgus, et t60s

kasutatud andmekogumiku korral on mudeli treenimine ajaliselt kdige efektiivsem
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kasutades PyCaretit. Sellest pea veerandi vGrra aeglasemad olid fastai ja TensorFlow
stivadppe vOimalus. Teistest markimisvéaarselt aeglasemad, kuid ligilahedase treenimise
ajaga olid Scikit-Learn ning TensorFlow véimendustuipi algoritme kasutada véimaldav
teek.

Mudelite parameetrid ning nende kaalud olid dldjuhul loogilised ja sarnased, kuid
vaatamata sellele tekitasid moned tulemused kahtlusi, mistottu vajavad need aktuaari
poolt edasist analliisimist. Varasemalt mitte nahtud andmekogumiku tulemusi suutis
kdige tapsemalt ennustada vdimendustilpi TensorFlow mudel. Sarnase tapsusega oli ka
Scikit-Learni abil loodud mudel. Viimasest ligi 7% suuremate vigadega olid PyCareti
loodud mudeli ennustused. Kdige ebatdpsemad olid mdlemad siivadppe meetodeid

kasutanud mudelid.

4.3 Tulemuste kokkuvodte

Iga teegi juures hinnati Gheksat kriteeriumit 10 palli skaalal (Tabel 1). Antud hinnangud
korrutati 1abi vastava kriteeriumi osatdhtsusega ning korrutised liideti kokku. Leitud
summa on teegile antav hinne, mille pGhjal otsustatakse, millist teeki on kdige

optimaalsem kasutada kindlustussektoris.

Tabel 1. Teekide kriteeriumite hinded 10 palli skaalal.

Tahis | Selgitus TensorFlow | PyCaret Scikit-Learn | fastai
Critl | Meetodite tdielikkus 8 9 8 8
Crit2 | Meetodite keerukus 7 10 7 8
Crit3 | MasinGppe voimalused 10 9 9 8
Crit4 | Tulemuste leidmise kiirus | 7 10 4 7

Dokumentatsiooni

Crit5 | struktuur 10 8 5 6

Crité | Dokumentatsiooni sisu 10 9 10 5
Autorite

Crit7 | Oppimisv8imalused 8 8 9 8
Interneti

Crit8 | Oppimisvdimaluse 10 8 10 10

Crit9 | Tulemuste kvaliteet 9 7 8 5
Kokku 9,00 8,52 8,09 6,70
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Valem (1) jargi arvutati valja iga teegi hinne, mis maksimaalselt vdis olla 10.

y = 0,09Critl + 0,06Crit2 + 0,22Crit3 + 0,11Crit4 + 0,02Crit5 + 0,15Crit6 (D)
+ 0,03Crit7 + 0,05Crit8 + 0,27Crit9

Tehtud analtisi ja leitud hinnete pohjal selgus, et kdige optimaalsem on
kindlustussektoris kasutada TensorFlow’d, mis sai hindeks 9,09 punkti maksimaalsest
10-st punktist. Antud teek sisaldab suurel hulgal erinevaid vdimalusi, tanu millele on seda
vOimalik rakendada vaga paljudes erineva sisuga kindlustusvaldkonna projektides.
Lisaks sellele on teeki vOimalik thendada kdikide teiste TensorFlow platvormi poolt
pakutavate vdimalustega. See vGimalus korvaks antud t60 raames kaotatud punkte, tanu

millele tagaks antud kombinatsioon kogu vajaliku funktsionaalsuse.

Teisele kohale jaanud PyCaret on teek, mis oma kogufunktsionaalsuse poolest on veidi
vahem voimekam kui TensorFlow. Arvestades asjaolu, et teek muudab masindppe
rakendamise erinevates projektides véga lihtsaks, kiireks ning samaaegselt eeldab
minimaalset arenduskogemust, siis tegu on teegiga, mis sobib ideaalselt kasutamiseks ka
kindlustusvaldkonnas tootavatele ettevotetele. Teeki sobib kasutada nii ettevottel, mis
soovib teha esmaseid katsetusi masinGppe kasutamisel, et veenduda masinGppe
rakendamise sobivuses, kui ka ettevottel, mis soovib teegi abil leitavaid mudeleid

integreerida juba olemasolevate slisteemidega.

Toos mitte optimaalseks osutunud Scikit-Learnil ja fastail olid suuremad puudused
rohkemates nditajates. Molema teegi korral esinesid puudujddgid mitmetes
dokumentatsiooni osades. Samuti oli antud teekidel tulemuste leidmise kiirus voi
kvaliteet oluliselt halvem kui teistel teekidel. Puudused kiiruses ja kvaliteedis vdivad
esineda vaid t60s testimiseks kasutatud andmekogumikul ning sellest tulenevalt ei saa

uheselt vaita, et Scikit-Learn ja fastai ei sobi kindlustussektori ettevotetele.

Masindppe poolt leitavad tulemused on suhtelised ning mudelite treenimise kiirus Kiiruse
ja kvaliteet vdivad varieeruda vaga palju ka sama tutpi masindppe Ulesannete korral [28].
Samuti vOib kiirust mdjutada véaga suurel maaral see, kas treenitakse CPU voi GPU peal.
Stivadppe korral GPU kasutamine vdib tulemuste leidmise kiirust muuta mitmeid kordi
kiiremaks [29].
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Kui tulemustest eemaldada nii mudeli treenimise kiirus kui ka kvaliteet, mis vGib s6ltuvalt
ulesandest suuresti varieeruda, siis muutuvad hinded sarnasemaks, kuid esialgne jérjestus

séilib. Sellest tulenevalt loetakse endiselt optimaalseteks valikuteks vaid TensorFlow’d

ja PyCaretit.
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5 Kokkuvote

Kindlustussektoris pakutavad tooted muutuvad iga aastaga aina enam personaalsemaks,
kuid suur osa antud valdkonna ettevotetest kasutab siiani traditsioonilisi meetodeid.
Nende ldhenemiste tdttu on jérjest keerulisem Klientidele vdimalikult diglase hinnaga

toodet pakkuda, mis on aarmiselt oluline, et pusida konkurentsivdimelisena.

Antud 16putd6 eesmark oli vélja valida masindppe véimalus, mida kdesoleval ajahetkel
on kindlustussektori ettevGtetel hinnastamisel kdige optimaalsem kasutada.
Analtdsimiseks valiti valja kaks suuremat ja kaks vaiksemat Pythoni masindppe teeki.
Iga teegiga loodi masindppe projekt, mille 16ppeesmargiks oli valja selgitada kliendirisk,
mida on omakorda vdimalik kasutada hinnastamise mudeli tdpsemaks muutmisel. Iga
teegi juures hinnati Uheksat erinevat naitajat, mille tulemusi kombineeriti AHP

tulemustega, et panna paika teekide jarjestus, mille pdhjal sai teha 18pliku valiku.

Suurimad erinevused teekide juures esinesid dokumentatsiooni ja tulemuste osas. Teekide
analudsi ja hindamise tulemusena selgus, et kindlustussektoris tootaval ettevdttel on
kdige optimaalsem kasutada TensorFlow v@imalusi. Antud teegil esines analliusitud
naitajate osas kodige vahem puudujadke ning on funktsionaalsuste poolest koige
vOimekam. Samuti saab optimaalseks valikuks pidada veidi védhem punkte saanud
PyCaretit, mis tdnu oma lihtsusele ja kiiretele esmastele tulemustele véimaldab rakendada

masindpet ka ilma varasemate kogemusteta.

Arvestades asjaolu, et iga kindlustussektori projekt ja sellega seonduvad andmed on
unikaalsed, siis thte kdige optimaalsemat masindppe teeki, mis sobiks kéigile samal ajal,
pole vdimalik soovitada. Antud valik tuleks ettevottel teha lahtuvalt enda eesmarkidest ja

vOimalustest masindppe rakendamise osas.
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Mina, Tanel Karvet

1. Annan Tallinna Tehnikallikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose

,,Optimaalse masindppe voimaluse valimine kindlustussektoris®, mille juhendajad on

Inna Svartsman ja Kevin Lehtsalu

1.1. reprodutseerimiseks 16put60 sailitamise ja elektroonse avaldamise eesmérgil, sh
Tallinna Tehnikadlikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmargil kuni
autoridiguse kehtivuse tahtaja 16ppemiseni;

1.2. tldsusele kattesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikadlikooli veebikeskkonna
kaudu, sealhulgas Tallinna Tehnikaulikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni
autoridiguse kehtivuse téhtaja 16ppemiseni.

Olen teadlik, et kéesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jaavad alles ka

autorile.

Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid Gigusi.
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1 Lihtlitsents ei kehti juurdepaasupiirangu kehtivuse ajal vastavalt tlidpilase taotlusele 16put6éle juurdepaasupiirangu kehtestamiseks, mis on allkirjastatud

teaduskonna dekaani poolt, vélja arvatud ilikooli 6igus 16putddd reprodutseerida tiksnes séilitamise eesméargil. Kui 18put66 on loonud kaks v&i enam isikut oma

tihise loomingulise tegevusega ning 18putdd kaas- vdi Uhisautor(id) ei ole andnud 16putddd kaitsvale Glidpilasele kindlaksméadratud téhtajaks ndusolekut 16putdd

reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt lihtlitsentsi punktidele 1.1. ja 1.2, siis lihtlitsents nimetatud téhtaja jooksul ei kehti.
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